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Application aux Images Biomédicales

Soutenue le 05/12/2015 devant la commission d’examen :
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Résumé

Nous présentons une nouvelle approche en vision par ordinateur qui permet de détecter
les tumeurs cérébrales dans les images par résonance magnétique du cerveau humain. L’ap-
proche est basée sur des méthodes mathématiques telles que la corrélation, la covariance
et la distance géodésique. Les méthodes de corrélation et de l’histogramme par la cova-
riance sont utilisées pour localiser un indice central des tissus anormaux dans les images.
Ces coordonnées sont utilisées pour réaliser la segmentation de la zone tumorale par la dis-
tance géodésique. L’approche est appliquée sur les images IRM de cerveau pondérées en T1
(Temps de Relaxation Longitudinal) et en T2 (Temps de Relaxation Transversal). L’objectif
ultime est de récupérer les attributs de la tumeur observés sur l’image ; ces attributs forment
un vecteur caractérisant, qui est utilisé dans l’extraction et la classification pour obtenir un
meilleur diagnostic. La méthode proposée a donné des résultats fructueux et a montré une
meilleure performance dans l’analyse d’images biomédicales pondérées en T1 et en T2.

Nous présentons, ainsi, une application de la géométrie de Riemann pour le traitement de
données d’image non-euclidiennes. Dans ce cas l’image est considérée comme résidante dans
une variété riemannienne, pour développer une nouvelle méthode de détection des bords du
cerveau et de l’extraction du cerveau. L’automatisation de ce processus est un défi en raison
de la grande diversité dans le tissu cérébral de l’apparence, entre différents patients et des
séquences.

La contribution principale de notre thèse est l’utilisation d’une diffusion anisotrope de
tenseur sur la base de bord pour la tâche de segmentation en intégrant à la fois la géométrie
de bord d’image et de variété riemannienne (géodésique, tenseur métrique) pour régulariser
le contour de convergence et d’extraire des structures anatomiques complexes. Nous vérifions
l’exactitude des résultats de segmentation sur les images IRM cérébrales simulées de trois
séquences, pondérées en T1, en T2 et en Densité de Proton. Notre approche est validée à
l’aide de deux bases de données différentes : la base de données BrainWeb, et la Base de
données IRM de sclérose en plaques (MS DB IRM).

Nous avons qualitativement et quantitativement comparé notre approche avec les algo-
rithmes d’extraction du cerveau, couramment utilisés. Nous montrons que l’utilisation de
la géométrie riemannienne à l’analyse d’images médicales se fait en temps réel aussi qu’elle
améliore l’efficacité des résultats à l’extraction du cerveau, par rapport aux résultats des
techniques standards.
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Abstract

We present a new approach in computer vision to detect brain tumors in magnetic re-
sonance images of the human brain. The approach is based on mathematical methods such
as correlation, covariance and geodesic distance. Correlation and histogram based on cova-
riance methods are used to locate a central index of abnormal tissue in the images. These
coordinates are used to achieve the segmentation of the tumor area by the geodesic distance.
The approach is applied to the brain MRI T1-weighted (Longitudinal Relaxation Time) and
T2-weighted (Transverse Relaxation Time). The ultimate goal is to recover the attributes
of the tumor observed on the image ; these attributes form a characteristic vector, which is
used in the extraction and classification to obtain a better diagnosis. The proposed method
has yielded fruitful results and showed a better performance in the analysis of biomedical
images in T1-weighted and T2-weighted.

In addition, we present an application of Riemannian geometry for processing non-
Euclidian image data. We consider the image as residing in a Riemannian manifold to
develop a new method for brain edge detection and brain extraction. Automating this pro-
cess is a challenging due to the high diversity in appearance brain tissue, among different
patients and sequences.

The main contribution of our thesis is that we use an edge-based anisotropic diffusion
tensor for the segmentation task by integrating both image edge geometry and Riemannian
manifold (geodesic, metric tensor) to regularize the convergence contour and extract com-
plex anatomical structures. We check the accuracy of the segmentation results on simulated
brain MRI scans of single T1-weighted, T2-weighted and Proton density sequences. Our ap-
proach is validated using two different databases : BrainWeb database, and MRI Multiple
sclerosis Database (MRI MS DB).

We have compared, qualitatively and quantitatively, our approach with the well-known
brain extraction algorithms. We show that using a Riemannian geometry to medical image
analysis improves the efficient results, in real time, to brain extraction, outperforming the
results of the standard techniques.
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crit et de participer au jury de ma soutenance, ainsi qu’à Mohamed NAÏMI Professeur à
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de Développement Durable (L2D), Faculté des Sciences et Techniques de Sultane Moulay
Slimane, pour m’avoir acceuilli au sein du laboratoire et pour son aide précieuse. J’aimerais
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4.2.1. Méthodes basées sur le seuil . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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4.2.3. Méthodes de classification de pixels . . . . . . . . . . . . . . 27
4.2.4. Techniques de segmentation basées sur un modèle . . . . . . 28
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2. Détection de cerveau basée sur la structure tensoriel . . . . . . . . . . . . . . 72
3. Segmentation et extraction du cerveau d’IRM . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
4. Études expérimentales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.1. Bases de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
4.2. Validation qualitative et quantitative . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
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vitesse initiale
.
γ(0). Droit : système de coordonnées local, géodésique γ(t),
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3.6 Exemple de la distance géodésique et la segmentation de Voronoi pour une
métrique isotrope. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.7 Segmentation et extraction d’une tumeur par les boules et les courbes géodésiques,
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(c) la couleur de la courbe géodésique et (d) la segmentation de la région
anormale de l’image qui représente le tissu tumoral. . . . . . . . . . . . . . . 60
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respectivement à partir de la première ligne . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

5.13 Les étapes de la segmentation de coupe sagittale et l’extraction basée sur le
tenseur métrique riemannienne de gauche à droite, (a) : image originale, (b) :
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2.1 Résumé des méthodes de segmentation : Avantages et inconvénients . . . . . 31

5.1 Tableau montrant les résultats quantitatifs de notre approche sur un en-
semble de données BrainWeb pour les différentes modalités (T1, T2 et DP)
de différentes coupes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

xiii
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y ou q : Point de fin
TpM : Espace tangent au point p
Γkij : Symbole de Christoffel du Seconde Genre

xiv



Introduction

Parmi les cancers du cerveau les plus fréquents, les tumeurs cérébrales représentent 20%
chez les enfants, ces tumeurs se caractérisent par une prolifération anormale de cellules, son
diagnostic a une importance vitale pour plus de 400 mille personnes par an dans le monde
selon les estimations de l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS). Leurs incidences chez
les adultes sont d’environ 11 millions en Afrique et entre 20 et 30 millions au Japan, aux
États-Unis et en Europe.

Au cours de ces dernières années, l’évolution des techniques d’imagerie médicale nous
permet de les utiliser dans plusieurs domaines de la médecine, comme le diagnostic de
pathologies assistées par ordinateur, le suivi de ces pathologies, la planification chirurgi-
cale, l’orientation chirurgicale, l’analyse statistique, etc. Parmi ces techniques d’imagerie
médicale, on peut citer l’imagerie par résonance magnétique (IRM) qui est la technique la
plus fréquemment utilisée en neurosciences et en neurochirurgie. Elle crée des images 3D
qui visualisent parfaitement les structures anatomiques du cerveau telles que les structures
profondes et les tissus du cerveau, ainsi que les pathologies.

1. Motivation

La segmentation des structures anatomiques et pathologiques à partir des images RM
est une tâche fondamentale, étant donné que les résultats deviennent souvent la base pour
d’autres applications. Les méthodes utilisées dans ce cas varient largement en fonction de
l’application spécifique et de la modalité de l’image. En outre, la segmentation d’images
médicales présente des difficultés, de faite qu’elle implique une grande quantité de données,
qui ont parfois des artefacts dus au mouvement, au temps d’acquisition et aux tissus mous.

D’autres problèmes se posent lorsqu’elle s’agit des tumeurs du cerveau, ce qui rend leurs
segmentations plus compliquées. Elles présentent une grande classe des types de tumeurs
qui ont une variété de formes et de tailles. Ils peuvent apparâıtre à tout endroit et dans
différentes intensités de l’image. Certains d’entre elles peuvent aussi déformer les structures
environnantes (changement des intensités autour de la tumeur) en présence d’un œdème
ou d’une nécrose. En outre, pour remédier au problème de déformation des structures en-
vironnantes à la tumeur, l’existence de plusieurs protocoles d’acquisition IRM fournit des
informations différentes sur le cerveau.

La technologie d’imagerie par résonance magnétique (IRM) permet, actuellement, de
disposer d’images numériques offrant la � matière� nécessaire à la mise en œuvre d’algo-
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rithmes de traitement et d’analyse qui visent à aider au diagnostic des tumeurs cérébrales.
Ce véritable challenge consiste alors à détecter précisément la zone tumorale qui se com-
pose d’une ou plusieurs tumeurs mais aussi d’éventuels œdèmes. Il s’agit donc d’isoler cette
zone des principales structures anatomiques cérébrales, à savoir la matière blanche (MB),
la matière grise (MG) et le liquide Céphalo-rachidien (LCR).

Pour analyser certaines maladies des lésions cérébrales internes, le médecin doit analyser
des images médicales. Pour suivre l’évolution d’une tumeur, il est nécessaire de connâıtre les
changements survenus sur ces structures. L’interprétation visuelle des images IRM cérébrales,
n’est pas toujours sûre. De plus, la quantité des images augmente, ce qui rend le diagnostic
souvent tardif. Dans la thérapie, afin d’assurer que le traitement d’irradiation englobe toute
la tumeur, y compris les cellules cancéreuses non révélées par l’IRM, les médecins traitent
le volume du cerveau qui se prolonge sur 2cm à partir de la marge de la tumeur visible.
Cette approche ne tient pas compte de la dynamique de croissance tumorale qui varie dans
différents tissus du cerveau, donc il peut tuer certaines cellules saines tout en laissant les
cellules cancéreuses en vie dans les autres domaines. Ces cellules peuvent provoquer une
récurrence de la tumeur plus tard, ce qui limite l’efficacité de la thérapie. Cependant, l’in-
terprétation automatique est incontournable pour assister les médecins dans leur prise de
décision.

Ainsi, l’interprétation automatique des tumeurs cérébrales reste un problème difficile en
raison notamment de la complexité des structures ou de la variabilité normale et patholo-
gique de structures de l’image du cerveau. D’où la nécessité de développer des méthodes
de fusion de l’information multi-séquence pour l’aide au diagnostic automatique des cellules
cancéreuses.

2. Approches proposées

Dans la littérature, la majorité des approches considèrent la segmentation des tissus et
la segmentation des structures comme des tâches successives relativement indépendantes.
Pourtant, une structure est composée d’un tissu connu, l’information sur le tissu est donc
liée à la structure. La connaissance de la localisation des structures fournie une connaissance
pertinente par rapport à l’intensité locale des tissus. La structure informe en particulier sur
les variations d’intensités dues aux propriétés biologiques des tissus.

Dans le cadre de notre travail, nous proposons donc de mettre en place un système
automatique d’aide au diagnostic des tumeurs cérébrales. La détection précise des zones
tumorales est une étape préliminaire et essentielle qui correspond à la segmentation précise
de la tumeur, et éventuellement de l’œdème.

Nous utilisons la méthode de l’histogramme basée sur la covariance et la méthode de
corrélation, qui nécessite une base de données riche en textures des tumeurs, pour localiser
la position de la tumeur dans les images IRM multimodale de cerveau. L’objectif ultime
est de réaliser la segmentation précise d’une manière automatique des tissus tumoraux, afin
d’extraire leurs attributs en se basant sur les variétés Riemanniennes. Nous proposons l’uti-
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lisation d’une distance géodésique sur les variétés Riemanniennes pour remplacer la distance
Euclidienne utilisée dans la pratique clinique pour identifier correctement la marge de l’in-
vasion tumorale.

L’élimination des zones non cerveau est une phase cruciale de pré-traitement pour ob-
tenir une meilleure identification de la zone anormale dans les images IRM du cerveau. Ces
régions, non cerveau, perturbent la bonne localisation car les faux positifs sont susceptibles
de produire un tissu extra-cérébral qui peut ressembler au cerveau dans la structure, ce qui
entrâıne une complexité élevée de calcul. Cependant, l’étape d’extraction automatique de
la région du cerveau est très importante vu la complexité des structures de cerveau humain
d’une part, et l’inhomogénéité de l’intensité d’autre part.

3. Principales contributions

Les principales contributions de cette thèse sont donc :

3.1. Détection et segmentation automatique des tumeurs des images
RM pondérées en T1 et T2

L’automatisation de la détection et la segmentation est l’objectif principale de notre
contribution, nous avons proposés les méthodes de corrélation et de la covariance pour
atteindre cet objectif, les détails de notre contribution sont présentés ci-dissous :

1. L’histogramme par le calcul de la covariance est utilisé pour la détection automatique
d’un point dans la zone tumorale.

2. L’utilisation de la distance géodésique, remplace la distance Euclidienne, pour seg-
menter d’une manière précise les contours des tumeurs cérébrales. Cette distance
nécessite un point de départ pour commencer la segmentation, l’histogramme per-
met de fournir cette information importante pour que l’algorithme soit automatique.

3. L’ultime objectif est d’extraire les attributs de la tumeur de l’image, ces attributs for-
meront un vecteur caractérisant, ce vecteur est utilisé dans l’étape de la classification
pour obtenir un meilleur diagnostic.

3.2. Extraction des régions de cerveau des images IRM multi-
modale

Nous étendons l’approche des variétés riemanniennes pour effectuer l’extraction automa-
tique des régions du cerveau des images RM multimodales. Nous démontrons la validité de
cette approche avec des résultats qualitatifs et quantitatifs en utilisant deux base de données
différentes : Base de données BrainWeb et la base de données de sclérose en plaques.

1. Adaptation d’un algorithme basé sur les tenseurs riemanniens généralisés pour ex-
traire les régions du cerveau comme une phase très importante du pré-traitement.

2. Pour extraire les régions cérébrales, nous proposons un algorithme en fonction de
la variété riemannienne se fondant sur des travaux et sur des problèmes rencontrés
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dans certaines méthodes. En supposant que l’image IRM réside dans les données
non-euclidiennes, nous proposons un lissage efficace pour les données IRM étendues
de la géométrie de Riemann, puis nous nous référons à la métrique pour obtenir le
masque de cerveau.

3. Notre méthode est inspirée de la métrique, qui est basée sur la distance géodésique
et de la détection de bord proposé par Zhang [3], Pennec [2] et Barbieri [4]. Un tel
algorithme est, ensuite, généralisé à l’extraction de régions du cerveau.

4. Organisation du manuscrit

Le premier chapitre introduit les termes et concepts essentiels pour appréhender l’ana-
lyse des images par résonance magnétique (IRM) cérébrales. Nous présentons quelques no-
tions élémentaires d’anatomie cérébrale, nous donnons un aperçu des différentes modalités
d’imagerie médicale et nous nous focalisons sur le principe de l’IRM. Nous détaillons alors la
description des imperfections de ce type d’imagerie qui est l’origine d’artefacts dans l’image.
Nous présentons ensuite la notion générale d’interprétation des images IRM cérébrales et
nous décrivons en particulier quelques types de tumeurs.

Le deuxième chapitre vise à établir un état de l’art des directions retenues dans la
littérature pour la segmentation des images IRM cérébrales. Nous décrivons brièvement les
principales techniques de la segmentation et de l’extraction du cerveau, en distinguant no-
tamment celles basées sur une seule stratégie algorithmique, et celles basées sur des stratégies
hybrides. Pour la segmentation des tissus sur les images IRM cérébrales nous nous focali-
sons ensuite sur une présentation détaillée des techniques de classification de pixels, à seuil,
orientées région, et celles basées sur un modèle. Enfin, nous présentons une comparaison
entre les différentes méthodes de la segmentation.

Dans le troisième chapitre nous donnons un aperçu sur la géométrie Riemannienne
comme alternative à la géométrie Euclidienne. Nous appliquons cette approche sur le trai-
tement des formes et sur les images IRM du cerveau.

La première partie du quatrième chapitre décrit l’application de l’histogramme basée
sur la covariance et la corrélation pour la détection des tumeurs cérébrales. La deuxième
partie est consacrée à la segmentation et l’extraction des contours des tumeurs par la dis-
tance géodésique.

Au cinquième chapitre nous présentons les variétés Riemanniennes pour la segmen-
tation et l’extraction des régions du cerveau à partir des images IRM multi-modales. Nous
exposons une méthode de détection des contours basée sur les tenseurs généralisés.

Le sixième chapitre est consacré à une conclusion générale dédiée à une analyse
critique et à des perspectives permettant une ouverture pour les futurs travaux.
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Chapitre 1

Imagerie cérébrale pour l’aide au
diagnostic des tumeurs

Introduction

L’anatomie cérébrale définit les termes et concepts essentiels qui permettent de mieux
comprendre ce que l’on observe avec l’imagerie cérébrale.

Dans ce chapitre, nous présentons en revue quelques caractéristiques du cerveau et de
la tumeur qui sont utiles pour la détection, la segmentation et l’interprétation des tumeurs
cérébrales et de leurs structures environnantes à l’imagerie par résonance magnétique (IRM).
Nous évoquons l’imagerie cérébrale et quelques notions d’anatomie cérébrale qui vont nous
permettre d’introduire les différentes structures anatomiques qui doivent être localisées et
identifiées sur les images. Ainsi, les caractéristiques, les défauts de l’imagerie par résonance
magnétique. Notre analyse est basée sur l’état des structures anatomiques. Notre thèse
s’articule sur les résultats que nous avons obtenus à partir d’un développement détaillé des
contributions qui portent sur l’observation de l’état des différentes structures anatomiques
et qui sont présentées dans les chapitres suivant.

1. Anatomie et Pathologie cérébrale

Le cerveau constitué principalement par trois types de tissues : Matière Grise (MG), la
Matière Blanche (MB) ainsi que le Liquide Céphalo-Rachidien (LCR), présenté par la figure
1.1.

• La matière grise est composée de cellules neuronales et gliales, appelées aussi cellules
gliales qui contrôlent l’activité du cerveau, tandis que le cortex est une couche de
substance grise qui recouvre le cerveau, et les noyaux gris centraux sont les noyaux
de la matière grise situées profondément dans la substance blanche. Les noyaux gris
centraux comprennent : le noyau caudé, le putamen, pallidum et claustrum (comme
le montre la figure 1.2).

• Les fibres de la matière blanche sont les axones myélinisés qui relient le cortex cérébral
avec d’autres régions du cerveau. Le corps calleux, une bande épaisse de fibres de la
matière blanche, relie les hémisphères gauche et droit du cerveau.
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TUMEURS

• Le liquide céphalo-rachidien (LCR) est également présent dans le cerveau et dans la
moelle épinière qui entoure le cerveau et la moelle épinière. Le LCR est constitué de
glucose, des sels, des enzymes et des globules blancs. Ce fluide circule à travers les
canaux (ventricules) autour de la moelle épinière et le cerveau afin de les protéger
contre les blessures.

MB MG

LCR

Anomalie

Figure 1.1 – Exemple d’une image de cerveau qui montre les trois principales tissues et
une anomalie (tumeur)

L’anatomie du cerveau est composée du cerebrum, le cervelet et le tronc cérébral (figure
1.3). Le cerveau, qui forme la majeure partie de la tête, est divisé en deux grandes parties
par la fissure longitudinale : l’hémisphères cérébraux droite et gauche. Chaque hémisphère
est divisé en quatre lobes ou des domaines : le lobe frontal à l’avant du cerveau, le lobe
pariétal derrière le lobe frontal, le lobe temporal, de chaque côté du cerveau et le lobe occi-
pital à l’arrière de la tête comme illustré dans la figure 1.3.

Les structures centrales ou internes du cerveau, c’est à dire le diencéphale, comprennent
le thalamus, hypothalamus et l’hypophyse. Le système ventriculaire qui fournit le LCR est
divisé en quatre cavités appelées ventricules, qui sont reliés par une série de trous appelés
foramen, et les tubes. Deux ventricules fermés dans les hémisphères cérébraux sont appelées
ventricules latéraux (premier et deuxième). Ils communiquent avec le troisième ventricule. Le
troisième ventricule est dans le centre du cerveau, et ses parois sont constituées du thalamus
et de l’hypothalamus. Le troisième ventricule se connecte avec le quatrième ventricule par
l’intermédiaire d’un long tube.

2. Imagerie cérébrale

Il existe trois grands types d’imageries fréquemment utilisées pour le diagnostic des
lésions cérébrales. Chacun exploitant des propriétés physiques différentes, ils mettent en
évidence des informations de natures différentes et sont donc utilisés en liaison avec le type
de pathologie recherchée. Cette section présente quelque type de l’imagerie cérébrale, en
particulier le principe physique de l’imagerie par résonance magnétique anatomique, pour
mieux comprendre les artéfacts rencontrés sur ces images.
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Matière Blanche

Matière Grise

Liquide Céphalo-Rachidien

Cortex cérébrale

Tronc cérébral

Figure 1.2 – Structures du cerveau illustré par le schéma (gauche), et par l’image RM
(droite)

Figure 1.3 – Anatomie cérébrale

La tomographie à rayons X - L’image tomographique (Computed Tomography, CT ),
comme l’image standard à rayons X, est obtenue par la mesure de l’atténuation des rayons
X à travers différents tissus. Cette atténuation dépend de l’épaisseur et de la composition
des tissus traversés. De façon simple, les différents corps traversés sont l’air, la graisse, l’eau
et l’os. Ces corps n’ayant pas la même composition atomique, ils répondent différemment
aux faisceaux de rayons X : l’air atténue moins que l’os et l’eau plus que la graisse.

L’image scanographique constitue souvent le premier examen dans le cadre du diagnostic
des lésions cérébrales. Associée à des produits de contraste, elle donne une première idée de
la localisation de la lésion. Dans certains cas, elle permet la détection de tuméfactions ou
de saignements.

Figure 1.4 – Coupes cérébrales obtenues par un tomographe à rayons X
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Imagerie scintigraphique - L’imagerie scintigraphique fait partie des techniques dites
fonctionnelles, car elle permet d’étudier le transport, la distribution, le métabolisme et la
durée de vie d’une substance dans l’organisme et de ce fait, le fonctionnement de l’orga-
nisme lui-même. C’est une technique d’exploration qui exploite les propriétés radioactives
de la matière. Cette technique invasive consiste à injecter au patient une certaine dose de
produit radioactif qui se fixe de manière non définitive sur les organes et les tissus cibles.
Les produits injectés seront différents selon la pathologie et l’organe concerné. L’image scin-
tigraphique est alors une représentation des rayonnements émis par les éléments radioactifs
injectés.

Il existe différentes techniques de médecine nucléaire. Elles se différencient par leur mode
d’acquisition et l’élément radioactif mesuré. Citons, à titre d’exemple, la Tomoscintigraphie
ou SPECT (Single Photon Emission Counter Tomography) qui mesure l’émission des rayon-
nements γ et la Tomographie par Émission de Positons (TEP) qui mesure les rayonnements
β+.

Figure 1.5 – Coupe scintigraphique (fausses couleurs)

Également utilisée pour la détection des lésions cérébrales, l’image scintigraphique peut
s’avérer plus efficace que l’imagerie scanographique ou par résonance magnétique notamment
dans le cas de tumeurs récurrentes. De plus, elle permet, dans certains cas, de déterminer
la bénignité ou la malignité d’une tumeur.

Imagerie par résonance magnétique - L’imagerie par résonance magnétique, ex-
ploite les propriétés magnétiques des tissus, est certainement l’imagerie qui permet la
meilleure distinction entre les tissus sains et les tissus pathologiques. Les performances
des imageurs actuels offrent des images de hautes résolutions, apportant ainsi une précision
spatiale bien supérieure à celle des images scanographiques. De plus, la possibilité de re-
construire des volumes à partir des images offre aux médecins un point de vue de la tumeur
particulièrement utile pour le diagnostic. L’ensemble de ces qualités fait de l’imagerie par
résonance magnétique, la technique d’imagerie la plus utilisée en routine clinique. Celle-ci
sera détaillée dans la section suivante.

3. Imagerie par résonance magnétique

L’IRM est la technique la plus utilisée en neuro-imagerie pour l’évaluation et le suivi
des patients atteints des tumeurs cérébrales pour de nombreuses raisons. Il n’utilise pas de
rayonnement ionisant comme les autres types CT, SPECT, PET. Il permet une observation
de qualité de l’anatomie cérébrale. En particulier la résolution des images obtenues par cette
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technique est bien supérieure aux autres techniques, ce qui rend préférable pour détecter de
petites lésions et des lésions non-amélioré sur isodense CT. Ansi, la capacité des dispositifs
pour produire des images IRM dans les plans sagittal, coronal et axial permet une meilleure
localisation de la lésion dans l’espace 3D du cerveau et permet aux structures impliquées
par la tumeur pour être plus clairement délimitées. Enfin, l’IRM permet d’éliminer l’arte-
fact de durcissement de faisceau produit par la base du crâne sur CT, ce qui en fait mieux
pour évaluer les lésions de la fosse postérieure et dans le frontal inférieur et le lobe temporal.

En plus de ces avantages bien connus, le développement de la spectroscopie IRM, l’ima-
gerie par RM de diffusion, et l’imagerie RM de perfusion permet maintenant l’évaluation
de biophysiologie de la tumeur avec les scanners RM. L’acquisition de deux informations
anatomique et fonctionnelle de la tumeur au cours de la même analyse peut être l’avantage
le plus important de l’imagerie par résonance magnétique.

Notre objectifs, n’est pas d’étudier l’IRM de côté biologique ou chimique, Nous ne nous
concentrons pas sur les détails de l’IRM, mais de présenter l’anatomie cérébrale et pathologie
par résonance magnétique pour mieux comprendre notre contributions.

3.1. Principe physique de l’IRM

La technique de l’IRM exploite les propriétés magnétiques des éléments constitutifs de
la matière et se fonde sur les phénomènes physiques de résonance et de relaxation [5]. Le
patient est placé dans un champ magnétique fort, ce qui provoque les protons dans les
molécules d’eau du corps pour aligner soit dans une orientation parallèle ou antiparallèle
avec le champ magnétique. Une impulsion de radiofréquence est introduite, ce qui provoque
des protons de filage de se déplacer hors de l’alignement.

- Moment magnétique des noyaux : Le corps humain étant constitué en moyenne
de 70% d’eau, on s’intéresse en pratique à la molécule d’eau et en particulier au noyau
d’hydrogène (proton). Le noyau d’hydrogène se comporte comme une charge en rotation
autour de son axe : c’est le mouvement de spin (figure 1.6). Les protons peuvent alors être
assimilés à des dipôles magnétiques. En l’absence de tout champ magnétique, ceux-ci vont
s’orienter dans l’espace de façon aléatoire. Ce mouvement confère au noyau un moment
cinétique qui dépend de sa masse et un moment magnétique qui dépend de sa charge.

Figure 1.6 – Mouvement de spin

Dans un champ magnétique B0, les protons s’orientent alors par rapport à B0 et décrivent
autour de ce champ un mouvement de précession, de vitesse angulaire constante. L’ensemble
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des protons s’orientant dans le sens de B0 forme alors une sous-population de spins +1/2 ;
l’ensemble s’orientant dans le sens inverse forme la sous-population de spins−1/2. La sous-
population de spins +1/2 étant la plus importante, il existe une aimantation résultante M0

proportionnelle au nombre de protons présents. M0 ne possède qu’une composante longitu-
dinale, dans le sens de B0.

-Phénomènes de résonance et de relaxation : Lorsque les protons, placés dans un
champ magnétique, reçoivent un apport d’énergie sous la forme d’ondes radiofréquences de
pulsation égale à leur fréquence de résonance et émises par un champ magnétique B1, ils
passent d’un niveau bas d’énergie à un niveau haut d’énergie ; cette transition correspond au
phénomène de résonance magnétique. L’orientation du champ magnétique résultant change
et passe à un nouvel état d’équilibre M tant que B1 dure. On décompose alors M en un mo-
ment magnétique longitudinal ML et en un moment magnétique transversal MT . Le retour
à l’équilibre des protons, la relaxation, lors de la disparition du champ magnétique B1, s’ac-
compagne d’un mouvement en spirale des protons autour du champ magnétique B0. Bloch
a montré que l’évolution de ce mouvement est liée au temps de relaxation longitudinal T1
et au temps de relaxation transversal T2 (figure 1.7). Les valeurs de ces derniers dépendent
des tissus biologiques rencontrés(tableau 1.1).

Table 1.1 – Ordre de grandeur des temps de relaxation à 1.5T
T1 T2

liquide céphalo-rachidien 2500 ms 2000 ms
matière grise 900 ms 90 ms

matière blanche 750 ms 80

Figure 1.7 – Décomposition du moment magnétique M en un moment transversal MT et
longitudinal ML lors de la résonance

Pour constituer une image IRM, on soumet le patient à un champ magnétique B0 et à
une onde radiofréquence B1 de fréquence égale à la fréquence de précession des protons. Sous
l’effet de cette onde, les protons basculent d’un angle α, généralement de 90◦ ou de 180◦

par rapport à M0. À l’arrêt de l’impulsion, le retour à l’équilibre s’établit : il y a réduction
rapide du moment transversal MT et repousse du moment longitudinal ML. Pendant ce
retour à l’équilibre, le proton continue à précesser et induit un champ magnétique FID
(Free Induction Decay). C’est ce signal qui est recueilli par les bobines de réception puis
transformé en signal électrique (figure 1.8).
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Figure 1.8 – Signal FID recueilli par les bobines réceptrices

L’image numérique IRM représente ainsi la répartition spatiale d’une grandeur phy-
sique : chaque élément d’une coupe correspond à la représentation de l’aimantation nucléaire
d’un volume de l’espace exploré. Ces éléments sont habituellement appelés pixels quand on
considère individuellement une coupe et voxels quand on considère le volume constitué de
l’empilement des coupes.

La problématique liée au codage de l’image est alors de savoir différencier les signaux
issus des différentes zones examinées. Ce codage est réalisé grâce au couplage de trois gra-
dients différents :

-Le gradient de coupe sélective sélectionne le plan de coupe, celui-ci pouvant être quel-
conque dans l’espace,

-le gradient de codage de phase sélectionne les lignes dans le plan de coupe sélectionné,

-le gradient de fréquence sélectionne les colonnes dans le plan de coupe sélectionné.

L’orientation des coupes, qui dépend en particulier du gradient de coupe sélective, varie
en fonction de la pathologie recherchée. On retrouve cependant trois orientations principales :
axiale, coronale et sagittale (figure 1.9).

Figure 1.9 – Plan axial, coronal et sagittal (de gauche à droite) sur une acquisition en
IRM-T1
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3.2. Modalités d’IRM

Le comportement variable de protons dans différents tissus conduit à des différences dans
l’apparence des tissus. La quantité de signal produite par des types de tissus spécifiques
est déterminée par le nombre de protons d’hydrogène mobiles, la vitesse à laquelle ils se
déplacent, et les temps de relaxation T1 et T2 du tissu. Comme les temps de relaxation
T1 et T2 dependent du temps, le moment de l’impulsion RF et la lecture de l’énergie RF
rayonnée modifier l’apparence de l’image. Nous pouvons identifier les paramètres qui in-
fluencent le contraste de l’image IRM en deux grandes classes :

-La première est constituée de paramètres intrinsèques liés directement aux tissus ob-
servés. Il s’agit de la densité en protons ρ, des temps de relaxation T1 et T2, de la présence
d’un agent de contraste ou encore de la vitesse des fluides circulant.

-La seconde est constituée de paramètres liés à l’appareil lui-même (en particulier l’inten-
sité et la constance du champ magnétique B0) et à la séquence d’acquisition. Cette dernière
dépend essentiellement du temps de répétition TR séparant deux impulsions de l’onde ra-
diofréquence B1 et du temps d’écho TE séparant l’impulsion de la lecture du signal. La
séquence d’impulsion standard IRM du détail anatomique et pathologique est une séquence
d’écho de spin. Images pondérées en T1 (TR court, TE court) d’améliorer le détail anato-
mique, tout en pondération T2 (TR long, TE long), qui sont plus sensibles à la teneur en
eau, sont plus sensibles à la pathologie. Les images de densité intermédiaire ou protons ( TR
long, TE court) offrent un meilleur contraste entre les lésions et liquide céphalo-rachidien.

Fluid-attenuated inversion recovery (FLAIR) est une autre séquence d’impulsions qui
est utile dans la détection des lésions de faible contraste. Avec FLAIR (longue T1, TR long,
et TE variable), le signal LCR est nulle, permettant la pathologie à côté de la LCR à voir
plus clairement, séquence FLAIR produit fortement pondérée en T2 et l’image de RM. De
nombreux rapports confirment la supériorité de la séquence FLAIR sur spin-écho(SE). Cette
technique a joué un rôle important dans l’imagerie du cerveau de routine en raison de sa
capacité présumée à renforcer la visibilité des lésions cérébrales par rapport à celle de la
densité de proton de la pondération et de séquences d’écho de spin T2. FLAIR augmente
la précision de détection pour le corticale, sous-corticale et des lésions périventriculaires,
et permettent un examen plus efficace, en comparaison des images pondérées en T2. En
séquence FLAIR, œdème est souvent délimitée à partir de la tumeur, et le LCR se distingue
d’une composante kystique ou nécrotique, mieux que des images de densité de protons
pondérée T2.

Parmi ces paramètres, seuls les paramètres d’acquisition sont modulables et conduisent à
l’obtention d’images dites � pondérées en T1 �, � pondérées en T2 � ou encore � pondérées
en ρ �. Bien qu’elles ne soient pas uniques, nous nous limitons à la description de ces
pondérations, correspondant à celles utilisées dans nos travaux (tableau 1.2, et figure 1.10).

12
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Table 1.2 – Certains termes utilisés pour décrire des techniques d’imagerie de résonance
magnétique.

terme description

T1 Temps nécessaire pour les protons dans le tissu pour
revenir à leur état d’origine de l’aimantation.

T2 Temps requis pour les protons en oscillation cohérente
perturbée par l’impulsion de radiofréquence de perdre
cette cohérence.

TR temps de Répétition : le temps entre les applications
successives de séquences d’impulsions de radiofréquence.

TE Temps d’écho : le délai avant que l’énergie de ra-
diofréquence rayonnée par le tissu en question est me-
surée.

Image pondérée en T1 TR court, TE court. Offre une meilleure détail anato-
mique.

Image pondérée en T2 TR long, TE court. Plus sensible à la teneur en eau et,
par conséquent, plus sensible à la pathologie.

Image FLAIR TR long, TE court. Amélioration de contraste entre les
lésions et liquide céphalo-rachidien.

Figure 1.10 – Même coupe obtenue sous différents paramètres d’acquisition : pondération
T1, T2 et densité de proton.
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3.3. Incertitudes et imprécisions des images RM

3.3.1. Bruit d’acquisition

Comme toute image issue d’un système d’acquisition, les images IRM sont imparfaites.
L’incertitude et l’imprécision sont alors leurs deux principaux défauts. Souvent confondues,
ces deux notions sont pourtant distinctes.

La qualité d’une image peut être quantifiée par le rapport entre l’amplitude du signal ob-
servé pour un tissu et le bruit (rapport signal-sur-bruit, RSB), ou encore par la différence des
amplitudes pour différents tissus par rapport au bruit (rapport contraste-sur-bruit, RCB).

Dans une expérience de RMN, divers processus dissipatifs dans l’échantillon, la bobine,
les fils électriques, contribuent au bruit qui contamine le signal détecté par la bobine RF.
Comme la largeur spectrale du signal des expériences IRM est très faible par rapport aux
fréquences RF utilisées, presque tous les bruits peuvent être représentés par un bruit blanc
(bruit de Nyquist).

Différents traitements numériques tels que le filtre moyenneur, le filtre médian ou encore
le filtre anisotropique peuvent être appliqués afin de réduire le bruit des images.

3.3.2. Effet de volume partiel

Un problème inhérent à tout système numérique d’imagerie est l’effet de volume partiel.
Si la surface entre plusieurs objets intersecte un voxel, la mesure radiométrique sur ce
voxel résulte d’un mélange des contributions radiométriques des objets présents dans ce
voxel. Cet effet se manifeste principalement à la frontière des principales substances (matière
blanche/matière grise et liquide céphalo-rachidien/matière grise). Il se produit également
lorsque des structures sont trop fines pour être visibles à la résolution de l’image (par
exemple pour certains vaisseaux sanguins).

Figure 1.11 – Effet de volume partiel
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4. Quelques exemples de tumeurs cérébrales

Dans cette section, nous présontons quelques différents cas cliniques de tumeurs cérébrales.
Notre objectif n’est pas de réalisr une expertise des tumeurs mais de présenter la difficulté
de cette tâche tout en se familiarisant avec des images radiologiques. Notons que les cas
présentés dans cette section ne seront pas traités dans le cadre de notre travail, puisque
seules quelques coupes sont disponibles.

4.1. Astrocytome de bas grade

Ce type de tumeurs représente environ 5% des tumeurs intracrâniennes et se caractérise
géneralement par une masse hémisphèrique non encapsulée et infitrante (présenté par la
figure 1.12 ). Les astrocytomes sont hyper-intenses en pondération T2 et peu ou moyenne-
ment contrastés en pondération T1.

Le diagnostic complet d’une tumeur est constitué de plusieurs étapes, chacune d’entre
elles permettant de l’affiner au fur et à mesure. Dans ce cas particuler, un examen radiolo-
gique de clichés scanner et IRM a été accompagné d’un examen chirurgical et d’un examen
histologique.

Figure 1.12 – Cas de tumeur de type astrocytome de bas grade, IRM en T1 à gauche et
IRM en T2 à droite

4.2. Glioblastome

Ce type de tumeur, de grade IV, est relativement fréquent puisqu’il représente 20% de
toutes les tumeurs intracrâniennes. Survenant le plus souvent chez des patients entre 50 et
70 ans, les glioblastomes forment des masses molles et riches en vaisseaux sanguins. Souvent
hétérogènes, ils présentent des nécroses et sont accompagnés d’œdèmes (figure 1.13). Le
glioblastome est l’un des types de tumeurs les plus mortels.

4.3. Gangliogliome

Gangliogliomes sont des tumeurs à croissance lente qui se produisent chez les enfants
et les jeunes adultes. Lobes temporaux et hémisphères cérébelleux sont des endroits les
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CHAPITRE 1. IMAGERIE CÉRÉBRALE POUR L’AIDE AU DIAGNOSTIC DES
TUMEURS

Figure 1.13 – Cas de glioblastome

plus courantes de ce type de tumeurs. Dans ce type aucun œdème entourant est considérée
(Figure 1.14), mais généralement, ils sont accompagnés d’un kyste. Ils n’améliorent pas le
contraste amélioré des images pondérées en T1.

Figure 1.14 – Gangliogliome. à gauche, contraste amélioré axiale IRM pondérée en T1
montrant une tumeur non-amélioration hypo frontal. A droite, la même lésion apparâıt
hyper-intense en T2 IRM

Conclusion

Dans cette partie, nous nous sommes attachées à décrire l’anatomie et la pathologie du
cerveau ainsi quelque technique d’imagerie médicale en particulier l’imagerie par résonance
magnétique. Après avoir énoncé les principes physiques qui la régissent, nous nous sommes
intéressées, par la suite, à la formation des images, aux différentes pondérations qu’offre cette
technique d’imagerie et leur intérêt dans le cadre du diagnostic des tumeurs cérébrales, et
enfin aux imperfections qui détériorent la qualité de ces images.

Ainsi, nous exposons différents cas réels de pathologies cérébrales, mettant ainsi en
évidence la complexité du diagnostic mais aussi la complémentarité des différentes pondérations.
Les différents cas étudiés correspondent en particulier à des tumeurs difficiles à isoler
précisément des autres structures du fait de leur nature infiltrante. L’imprécision concerne
le contenu de l’information et porte sur un défaut quantitatif.

Plusieurs travaux ont été consacré pour réaliser un outils puissant de diagnostic automa-
tique assisté par ordinateur. Ces méthodes sont indispensables pour extraire les informations
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cliniques qui permettraient l’amélioration de diagnostique et la mise en place du traitement
de la maladie. Ils affaiblissent aussi la complexité et ils minimisent le temps de diagnos-
tique. Dans le chapitre suivent, nous nous somme intéressés à la présentation de différentes
méthodes utilisées dans l’état de l’art pour segmenter les images. Ces méthodes vont nous
servir pour l’extraction des informations cliniques que nous allons exploiter pour améliorer
le diagnostic et le traitement de la maladie.
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Chapitre 2

Méthodes de segmentation : Etat de
l’art

Introduction

L’objectif le plus important de l’analyse d’image médicale en général et l’analyse d’image
par résonance magnétique du cerveau (IRM), en particulier, est d’extraire des informations
cliniques qui permettrait d’améliorer le diagnostic et le traitement de la maladie. Les tumeurs
cérébrales sont une des maladies les plus courantes du cerveau, de sorte que la détection et
la segmentation de tumeurs cérébrales en IRM sont importants dans le diagnostic médicale.
Cependant, l’objectif est de fournir des informations associées à des structures anatomiques
ainsi que les tissus anormaux potentiels nécessaires à la planification du traitement et le
suivi des patients. La segmentation des tumeurs cérébrales peut également être utile pour
la modélisation générale des cerveaux pathologiques et la construction d’atlas du cerveau
pathologiques.

Malgré de nombreux efforts et des résultats prometteurs dans la communauté de l’ima-
gerie médicale, la segmentation précise et reproductible et la caractérisation des anomalies
sont encore une tâche difficile en raison de la variabilité des formes. Certains d’entre eux
peuvent également déformer les structures environnantes ou peut être associé à un œdème
ou une nécrose qui changent l’intensité de l’image autour de la tumeur. Les méthodes exis-
tantes laissent beaucoup de place à une automatisation accrue, l’applicabilité et la précision
[6].

Dans ce chapitre, nous classons et étudions les méthodes existantes pour la détection et la
segmentation des tumeurs cérébrales dans les images IRM. Classiquement, simple seuillage
ou techniques morphologiques ont été utilisés sur chaque image pour segmenter le tissu ou la
région d’intérêt pour le diagnostic, la planification du traitement, et le suivi des patients. Ces
méthodes sont en mesure d’exploiter toutes les informations fournies par l’IRM. Les tech-
niques avancées d’analyse d’image sont en cours de développement pour utiliser de manière
optimale les données IRM et pour résoudre les problèmes liés aux techniques précédentes.
La plupart des méthodes présentées pour la détection et la segmentation de la tumeur ont
utilisés plusieurs techniques classique dans la segmentation d’images. Nous pouvons diviser
ces méthodes en trois groupes : Méthodes basées sur les régions, basées sur les contours et
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la fusion entre les deux.

Dans la suite de ce chapitre, nous passons en revue à des méthodes existantes pour la
segmentation de tumeurs cérébrales dans les images IRM basées sur la classification pro-
posée. Parmi ces méthodes on va traiter les techniques et les algorithmes de pré-traitement
d’images cérébrales.

1. Pré-traitement des images de cerveau

Malgré des améliorations significatives au cours des dernières années, les images IRM
souffrent souvent de faible rapport signal sur bruit (RSB) en particulier dans l’imagerie
cardiaque et du cerveau [7]. Cette situation est problématique pour d’autres tâches telles
que la segmentation, la classification d’images assistée par ordinateur, la reconstruction de
l’image tridimensionnelle et le recalage. Par conséquent, il est important d’améliorer le RSB
des images utilisées au cours de l’analyse quantitative. Ceci est habituellement fait en uti-
lisant une méthode de débrouitage, qui est une étape importante de pré-traitement pour
améliorer la qualité de l’image en réduisant la composante de bruit tout en conservant toutes
les caractéristiques d’image.

Le pré-traitement des images IRM du cerveau est une phase essentielle pour la détection,
la segmentation et la classification des tumeurs, pour remédier aux problèmes de bruit af-
fecté durant l’étape de l’acquisition. Ensuite, après la normalisation et le filtrage des images,
l’extraction des contours de cerveau est l’étape primordiale pour obtenir un meilleur diag-
nostic des tumeurs [8], Cette phase permet d’éliminer toutes les régions qui n’appartiennent
pas au cerveau (comme le crâne, l’os, ... etc).

L’extraction des contours de cerveau d’une manière précise et avec des méthodes opti-
males ont tiré l’attention de plusieurs chercheurs dans le domaine de traitement de l’imagerie
médicale, plusieurs travaux ont été publiés et d’autres projets sont encours de développement,
pour éliminer les régions qui n’appartiennent pas au cerveau.

2. Extraction des contours de cerveau

La variabilité dans la morphologie du cerveau et la différence de caractéristiques d’inten-
sités dues à des séquences d’imagerie permettent l’élaboration des algorithmes d’extraction
de cerveau à usage général difficiles [9].

L’extraction du cerveau est important pour l’analyse des images cérébrales, telle que le
recalage, la classification des tissus et la segmentation de la région d’intérêt. Bien que des
méthodes telles que l’estimation des domaines de normalisation de l’intensité et de recalage
ne nécessitent pas de masque parfait du cerveau. D’autres méthodes telles que la mesure de
l’épaisseur corticale reposent sur l’extraction du cerveau très précise pour fonctionner cor-
rectement. Dans le cas de l’extraction du cerveau incorrecte, les sujets peuvent être exclus de
la poursuite de la procédure, une conséquence potentiellement coûteuse pour de nombreux
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études.

Une méthode d’extraction du cerveau exacte, devrait exclure tous les tissus externes au
cerveau, comme le crâne, la dure, et les yeux, sans enlever une partie du cerveau. Au-delà
des questions techniques, le problème de l’extraction du cerveau est encore compliqué par le
fait qu’il n’existe pas de norme acceptée pour les éléments à inclure dans la segmentation de
cerveau. S’il existe un consensus parmi les méthodes que les structures non-cerveau évidents,
comme le crâne, la dure, et les yeux devraient être supprimés dans le cadre du processus
d’extraction du cerveau, il y a des opinions divergentes sur d’autres structures et tissus,
tels que la quantité de l’extra-cérébrale liquide céphalo-rachidien (LCR), les vaisseaux san-
guins et les nerfs. Certaines méthodes définissent la segmentation de la cible sous la matière
blanche (MB) et la matière grise (MG) seulement, tandis que d’autres comprennent LCR,
les veines et les chiasmes optiques [10, 11]. Selon l’objectif de l’analyse ultérieure, il est
important d’enlever les tissus qui peuvent être confondus avec les tissus du cerveau dans les
images.

Au cours des quinze dernières années, plus de vingts méthodes d’extraction de cerveau
ont été proposées en utilisant une variété de techniques, telles que des opérations morpho-
logiques [12], [13], atlas correspondant [14], les surfaces déformables [15] ,[16], ensembles
des niveaux [17],[18], l’analyse par l’histogramme [19], les coupes de graphes [20], l’étiquette
fusion [11], et des techniques hybrides [10, 21, 22, 23, 24, 8]. Bien que certains méthodes
sont efficaces pour enlever les tissus non-cerveau, au prix d’enlever des tissus du cerveau, les
autres sont mieux compris à tous les tissus du cerveau, au déterminent notamment de tissu
non-cerveau. Il s’agit d’un exemple classique des échanges entre la sensibilité et la spécificité.

Dans ce qui suit on va présenter les algorithmes d’extraction (Brain Extraction Algo-
rithms, BEAs) du régions de cerveau selon la stratégie d’algorithme utilisée, Les algorithmes
d’une seule stratégie et celle des stratégies hybrides.

2.1. Algorithmes d’une seule stratégie algorithmique

Certains BEAs populaires basés sur une seule stratégie algorithmique tels que le Mappage
des paramètres statistiques(SPM)[25], Outil d’extraction du cerveau(BET)[26], Extracteur
de surface de cerveau (BSE)[23], Intracranienne 3D[27], Lignes de partage des eaux[28],
modèle basé sur l’ensemble de niveau [29], Exbrain et la méthode de l’université de Simon
Fraser(SFU). Ces algorithmes utilisent une seule technique pour extraire la surface de cer-
veau et se trouve à effectuer moins satisfaisante que les BEAs qui se base sur des stratégies
hybrides. La plupart des algorithmes d’extraction du cerveau existants prennent une image
pondérée en T1 des images normales comme entrée pour le traitement. Les images pondérées
en T1 sont considérées comme l’étalon-or en termes de l’imagerie anatomique ou morpho-
logique en raison de leur haute résolution, souvent voxels isotropes, nature intrinsèque 3-D
et une excellente matière grise (MG), la matière blanche (MB), rapport contraste-bruit.

A. BEaST : Extraction du cerveau basée sur une technique de segmentation
non local Cette méthode est basée sur la segmentation non local intégrée dans un cadre
de résolution multiples [9].
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Au lieu d’effectuer la fusion de l’atlas non linéaire des structures déformées, cette méthode
réalise l’étiquetage de chaque voxel individuellement en comparant son voisinage avec des
taches sur des sujets de formation dans lequel l’étiquette du voxel central est connue.
[9] présente l’adaptation de cette approche de segmentation basée sur les correctifs pour
procéder à l’extraction du cerveau. L’inconvénient de la segmentation basée sur les patches
est qu’il ne pas être directement appliquée à l’extraction du cerveau. Ils proposent d’ap-
pliquer la segmentation des correctifs dans une approche multi-résolution pour extraire le
cerveau. Pour remédier aux problèmes de complexité de la structure du cerveau et de calcul,
les auteurs de [9] adaptent l’approche à leurs besoin.

B. BSE : Extracteur de surface de cerveau, développée par Shattuck et al.[23], est
une approche basée sur le bord. Initialement, les scans sont lissées par le filtre de diffusion
anisotrope et les bords sont identifiés par le détecteur de bord de Marr-Hildreth [23]. En-
suite, un composant est sélectionné comme le cerveau en fonction de la taille, l’emplacement
et l’intensité à l’intérieur de la trame utilisent une séquence d’opérations morphologiques
et les composantes connectés. L’opération de dilatation est faite pour combler les petits
trous. ESB est contrôlé par quatre paramètres : constantes de diffusion, constante de bord,
paramètres d’itération et la taille de l’érosion.

C. BET : Outil d’extraction du cerveau, développé par Smith [26], est un procédé à
base de modèle de surface du cerveau. Initialement, un masque du cerveau rugueuse est créé
en utilisant deux seuils estimés à partir de l’histogramme de l’image. Ensuite, une sphère
centrée en mosäıque à peu près du centre de gravité (CG) de la tête est élargie en direction
du bord de la tête. Il s’agit d’une approche purement déformable et commandée par deux
paramètres, les critères de souplesse et de seuil d’intensité locale.

BET a la tendance de produire des angles arrondis que les autres méthodes et comprend
souvent d’autres tissus non cérébraux [29, 30, 31, 32]. Le degré de plus l’extraction est
souvent élevé d’ESB [31, 32]. Les deux BET et BSE, requièrent une personnalisation des
paramètres pour les commencer, [31]. Ils ont échoué à bande de crâne les images pondérées
en T1 avec une très haute résolution de bruit ou de contraste pauvres [29]. Fennema et
al. [30] et Hartley et al. [31] a conclu que la précision de ces méthodes sur des ensembles
de données anormales étaient sensibles à soumettre et les caractéristiques cliniques. Par
conséquent, il faut prendre soin avant d’utiliser l’un d’eux pour toute demande.

2.2. Algorithmes de stratégie hybride

A. BEA : Algorithme d’extraction du cerveau, Le BEA qui surmonte les problèmes
ci-dessus et fonctionne efficacement pour les images pondérées en T2 [33]. L’algorithme pro-
posé est un BEA en deux étapes pour les analyses axiale T2 d’épaisseur de 3-5 mm. Il
s’agit d’une approche fondée sur l’intensité et utilise les connaissances anatomiques sur le
cerveau. Filtre passe-bas et la diffusion anisotrope sont réalisés sur l’image pondérée en T2.
De l’image obtenue une valeur de seuil optimale pour l’intensité est calculée. En utilisant la
valeur de seuil d’une image binaire du cerveau grossier est générée. Enfin, l’amende cerveau
est extrait du cerveau grossier en effectuant les opérations de sélection morphologiques et
de la région. 2D et 3D approches pour extraire le cerveau sont présentés. Il est entièrement
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automatisé et sans aucune intervention humaine ou d’un paramètre initial est nécessaire.

B. MARGA : Algorithme adaptatif multi-spectrale de croissance des régions
Comme nous avons mentionné précédemment le décapage de crâne est l’une des étapes
les plus importantes de pré-traitement de l’analyse automatique de cerveau, [8] présente
une nouvelle approche appelée adaptation multi-spectrale de l’algorithme de croissance des
régions (MARGA : Multispectral Adaptive Region Growing Algorithm) pour exécuter le
processus d’extraction de cerveau. L’approche est basée sur l’algorithme de croissance de
région utilisé pour segmenter les région de cerveau de modalities T1 et T2, des images d’une
faible qualité de trois bases de données. D’abord les régions de germes sont obtenus, qui sont
ensuite répartis, en utilisant un algorithme 2D de croissance des régions qui se comporte
différemment dans des zones spécifiques du cerveau. En particulier, ils divisent l’image
IRM en trois zones spatiales différentes (moyenne, inférieur et supérieur) où la stratégie de
segmentation est légèrement différente afin de mieux s’adapter aux distributions d’intensités
des tissus. En outre, E.Roura et al [8] introduisent l’utilisation des images T1 et T2 dans
le cadre de la segmentation avec l’idée que l’intensité des différents contrastes aide sur
le renforcement des masques du cerveau qui en découlent. Cette méthode est inspirée des
travaux récents de Park et Lee [13] dans lequel les résultats de segmentation satisfaisants ont
été rapportés lors de l’utilisation des images d’orientation coronale provenant de différentes
bases de données.

3. Détection et segmentation des tumeurs

La segmentation de la tumeur du cerveau consiste à séparer les différents tissus tumoraux
(tumeur solide ou actif, l’œdème et la nécrose) des tissus cérébraux normaux : la matière
grise (MG), la matière blanche (MB), et le liquide céphalo-rachidien (LCR). Dans les études
de tumeurs du cerveau, l’existence de tissus anormaux peut être facilement détectable. Ce-
pendant, la segmentation et la caractérisation des anomalies précise ne sont pas simples.

De nombreux chercheurs dans le domaine de l’imagerie médicale et l’informatique ont
fait enquête significative dans le domaine de la segmentation d’une tumeur cérébrale. Les
deux méthodes semi-automatiques et automatiques ont été proposées. L’acceptation clinique
des techniques de segmentation dépend de la simplicité de la segmentation, et le degré de
contrôle de l’utilisateur. Les méthodes interactives ou semi-automatiques sont susceptibles
de rester dominantes dans la pratique depuis un certain temps, en particulier dans ces ap-
plications où des interprétations erronées sont inacceptables.

On présente dans ce qui suit un aperçu des méthodes de segmentation de tumeurs
cérébrales les plus pertinentes, effectués après l’acquisition de l’image par résonance magnétique,
cette enquête se concentre sur la segmentation de tumeurs cérébrales de l’IRM.

Les méthodes de segmentation de la tumeur cérébrales peuvent être classés en trois
catégories selon le degré d’interaction humaine nécessaire comme décrit par [34] : segmen-
tation manuelle, semi-automatique, et entièrement automatique.
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4. Types et méthodes de segmentation

L’étude de segmentation de tumeur cérébrale représente un sujet de recherche intéressant
dans l’apprentissage automatique et reconnaissance de formes, car elle représente un problème
que les humains peuvent apprendre à faire efficacement. Toutefois, le développement des
méthodes automatiques de haute précision reste un problème difficile. On présente dans ce
qui suit un aperçu des types et des méthodes de segmentation des tumeurs cérébrales.

4.1. Types de segmentation

Dans le cas de tumeurs du cerveau, la segmentation consiste à séparer les différents tissus
tumoraux tels que la tumeur solide ou active, l’œdème et la nécrose des tissus cérébraux
normaux tels que la matière grise (MG), de la matière blanche (MB) et le liquide céphalo-
rachidien (LCR). La segmentation des tumeurs cérébrales nécessite une mesure objective qui
peut être utilisé pour définir l’homogénéité de chaque tissu. Il existe deux façons d’obtenir la
mesure objective, à savoir les méthodes de segmentation qu’on peut diviser en deux grandes
classes : supervisées et non supervisées.

4.1.1. Segmentation non supervisée

Lorsque les données de l’image sont non étiquetées, l’image peut être segmentée en utili-
sant des algorithmes de clustering. Dans ce cas, aucun être humain trouve les étiquettes des
sous-ensembles de données de formation. Au lieu de cela, l’ensemble des vecteurs de pixels
est soumis à un régime d’analyse de cluster, et les grappes se trouvent algorithmiquement.
En outre, une fois trouvées, les grappes algorithmiques doivent en quelque sorte être af-
fectées les étiquettes physiques [35]. La segmentation non supervisée peut être effectuée en
utilisant une mesure objective anatomique ou une mesure objective basée sur l’image pour
évaluer la qualité de la segmentation. Dans le premier cas, le but est de segmenter l’image
en régions qui ont des propriétés anatomiques homogènes et connues, tandis que, la qualité
de segmentation est basée sur l’évaluation des régions ayant des intensités ou des textures
similaires. Les approches de segmentation non supervisé des tumeurs cérébrales qui utilisent
une mesure objective anatomique pour segmenter l’image en au moins deux régions anato-
miques significatives, dont l’une est une tumeur ou un œdème. Ces approches ont été d’une
portée limitée ; parce que la plupart des méthodes proposées ont été centrées uniquement sur
l’amélioration de la segmentation des zones tumorales. Cette limitation est principalement
due à la difficulté de traduire le traitement visuel et de la connaissance anatomique utilisée
par des experts humains dans les opérations qui donnent les résultats souhaités.

Les méthodes de segmentation non supervisées qui utilisent des fonctionnalités basées
sur l’image, plutôt que de diviser l’image selon des distinctions anatomiquement significa-
tives, divisent les images en régions homogènes en utilisant des fonctionnalités basées sur des
images telles que l’intensité et/ou des textures. Ces méthodes peuvent traiter des cas plus
complexes, par exemple la production d’une segmentation précise des différentes régions
présentes dans une tumeur hétérogène [36]. Dans le cas de la segmentation de tumeurs
cérébrales, le manque de forme ou d’intensité a priori sur les tumeurs rend la segmentation
non supervisée plus difficile [37], pour cette raison, il a été l’effort de recherche étroit dirigé
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vers des techniques de segmentation de tumeurs cérébrales non supervisée dans les images
IRM qui n’utilise pas une mesure objective anatomique.

Trois inconvénients majeurs ont été mis en évidence en utilisant les méthodes de seg-
mentation non supervisée à l’aide des fonctionnalités basées sur l’image : le nombre de
régions a souvent besoin d’être pré-spécifié, les tumeurs peuvent être divisées en plusieurs
régions, et les tumeurs ne peuvent pas avoir une intensité clairement défini ou limites de tex-
ture. Ces inconvénients peuvent être réduits en utilisant des techniques de pré-traitement
tel que la correction d’inhomogénéité de l’intensité et de la segmentation intracrânienne
communément dénommée ”crâne stripping”.

4.1.2. Segmentation supervisée

La particularité des méthodes de segmentation supervisée de l’image est l’utilisation de
données de formation étiquetés. La classification supervisée implique à la fois une phase de
formation qui utilise les données marquées d’apprendre un modèle qui associe des fonction-
nalités pour les étiquettes, et une phase de test qui est utilisée pour attribuer des étiquettes
aux données non étiqueté sur la base des caractéristiques mesurées. Dans la segmentation
supervisée le choix des données de formation précis est crucial parce que les différents en-
sembles de formation peuvent conduire à de grandes disparités dans le temps de formation,
ainsi que les différences potentielles des résultats de segmentation [35]. De la manière su-
pervisée, l’opérateur décide, sur la base des données de RM en cours de contrôle, le nombre
de catégories de tissus existent dans l’image.

Lors de la formulation de la tâche de segmentation de tumeur cérébrale comme un
problème de classification supervisée, une méthode simple consiste à utiliser les étiquettes
normaux et tumoraux comme les classes, et d’utiliser les intensités dans les différentes
images IRM que des fonctionnalités. En vertu de cette formulation de la phase de formation
consiste à apprendre un modèle qui utilise les intensités de l’image RM. De discriminer entre
les pixels normaux et tumoraux. La phase de test se compose de l’utilisation de ce modèle
pour classifier les pixels non étiqueté dans l’une des deux classes en fonction de leur intensité.

La source des données d’entrâınement et de test a une influence majeure sur la per-
formance d’une méthode supervisée. Deux principales sources de formation et de test sont
la formation des patients spécifiques, et de la formation inter-patient. Dans la formation
spécifique au patient, les données d’entrâınement sont obtenues à partir des images à seg-
menter. Plusieurs de sous-classes de formation spécifique au patient qui seront examinés
comprennent : les données d’entrâınement et de test sont les mêmes, la formation utilise
un sous-ensemble de pixels à l’intérieur de la coupe de test, et la formation est effectuée
en fonction des coupes qui sont adjacentes à la coupe de test. Formation inter-patient est
d’effectuer un entrâınement sur plusieurs patients, et les tests dans des périodes [38]. Les
sous-classes de formation interpatient : données de formation et d’essai sont les mêmes, la
formation sur la même coupe et type de tumeur à partir de différents patients, et la forma-
tion sur le même type de tumeur de différents patients.

Les méthodes supervisées peuvent effectuer des tâches différentes en changeant simple-
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ment l’ensemble de la formation. Les méthodes supervisées ont le potentiel de réduire le
travail manuel d’ingénierie en fournissant des données étiquetées, les caractéristiques per-
tinentes, et les paramètres appropriés pour l’algorithme d’apprentissage. Bien que très effi-
cace et polyvalent, les méthodes supervisées de segmentation de tumeurs cérébrales dans les
images IRM souffrent souvent de l’inconvénient de nécessiter d’une formation spécifique au
patient. La variabilité humaine associée aux données manuel de formation, pourrait aussi
être un inconvénient.

4.2. Méthodes de segmentation

Détection, localisation, diagnostic, mise en scène, et le suivi des réponses de traitement
sont des procédures cruciales en médecine clinique et en oncologie. La détection précoce et la
localisation des maladies, et de stadification précise pourraient conduire à des changements
dans la gestion des patients qui auront un impact sur les résultats de santé. Quantification
précise de la physiologie régionale dépend de la délimitation exacte ou la segmentation de
la structure de la tumeur ou d’une région d’intérêt dans les images. Selon Wong [39], les
rôles fondamentaux de segmentation sont les suivants : (1) permettre la quantification, (2)
réduire l’ensemble de données en focalisant l’analyse quantitative sur les régions qui sont
extraites d’intérêt, et (3) établir des correspondances structurelles pour le physiologique
données échantillonnées dans les régions.

Une grande variété de techniques de segmentation de tumeurs du cerveau a été pro-
posée. Cependant, il n’y a pas de technique de segmentation standard qui peut produire
des résultats satisfaisants pour toutes les applications d’imagerie. Très souvent, les procédés
sont optimisés pour traiter des modalités d’imagerie spécifiques telles que l’imagerie par
résonance magnétique. En général, les techniques de segmentation ont été divisées pour
divers auteurs [40, 41, 42] en quatre grandes catégories :

— Techniques à seuil
— Techniques orientées région
— Techniques de classification de pixels
— Techniques basées sur un modèle

Les techniques basée sur le seuil, basées sur la région et la classification de pixels sont cou-
ramment utilisés en segmentation d’image bidimensionnelle [43, 44, 45]. Les Techniques à
base de modèles tels que les modèles déformables paramétriques et géométriques (ensembles
de niveau), sont surtout employées dans l’image volumétrique (3D) segmentation [46, 47, 48].

4.2.1. Méthodes basées sur le seuil

Le seuillage est une méthode de segmentation par région simple et efficace, dans lequel les
objets de l’image sont classés en comparant les intensités avec un ou plusieurs seuils d’inten-
sité. Ces seuils peuvent être locaux ou globaux. Si l’histogramme d’une image exprime une
courbe bi-modale, l’objet peut être séparé de l’arrière-plan de l’image par un seuil unique
appelé seuil global. Cependant, si l’image contient plus de deux types de régions, qui cor-
respondent à différents objets, la segmentation doit être effectuée en utilisant un seuillage
local. L’image peut être segmentée par l’application de plusieurs seuils individuels ou en
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utilisant une technique de seuillage multiples.

A. Seuillage global

La propriété la plus simple que les pixels dans une région peuvent partager est l’inten-
sité. Donc, d’une manière naturelle pour segmenter ces régions est à travers le seuillage, la
séparation des régions claires et sombres. Le seuillage crée des images binaires de ceux de
niveaux de gris en tournant tous les pixels sous un certain seuil à zéro et tous les pixels sur
ce seuil à un. Si g(x, y) est une version à seuil de f(x, y) à un certain seuil global T ,

g(x, y) =

{
1 sif(x, y) ≥ ρ
0 alleiurs

(2.1)

dans laquelle les pixels avec une valeur de 1 correspond à la région d’intérêt, tandis que les
pixels dont la valeur 0 correspond à l’arrière-plan.

Le seuillage global fonctionne bien si l’image contient des objets avec une intensité ho-
mogène ou le contraste entre les objets et l’arrière-plan est élevé. Cependant, il ne peut pas
lui-même conduire à une segmentation entièrement automatique, et peut échouer lorsque
deux ou plusieurs structures tissulaires ont des niveaux d’intensité qui se chevauchent. La
précision de la ROI est également contestable car elle est séparée de l’arrière-plan sur la base
d’une valeur de seuil unique qui peut être soumis à de très grandes fluctuations statistiques.
Avec l’augmentation du nombre de régions ou le niveau de bruit, ou lorsque le contraste de
l’image est faible, le choix du seuil sera plus difficile.

Gibbs et al. [49] ont présenté une approche non supervisée pour la segmentation de
tumeur de pixels améliorés à partir d’images pondérées en T1. Le premier système ap-
plique un seuil d’intensité à une région d’intérêt sélectionnée manuellement, et représente
une approche clairement justifiée pour segmenter les objets d’image qui sont différents de
l’intensité de leur environnement. Bien que l’exigence de coupe ou de la région d’intérêt de
sélection manuel est un inconvénient plus grave est que la méthode ne prend pas en compte
la présence effective des pixels hyper-intense représentant les structures normales dans les
images T1 post-contraste.

B. Seuillage local

En dehors de seuillage global, il existe plusieurs méthodes de seuillage qui peuvent être
classées comme seuillage local. Un seuil local est déterminé de manière adaptative dans une
région locale autour d’un pixel. Ces techniques peut-être utiles lorsqu’une valeur de seuillage
ne peut pas être déterminée à partir de l’histogramme de l’image entière ou un seuil unique
ne peut pas donner de bons résultats de segmentation. Le seuil local peut être déterminé par
l’estimation d’une valeur de seuil pour les différentes régions de l’histogramme d’intensité.
Selon Yao [40] les valeurs de seuils sont généralement estimées par la connaissance préalable.
Les valeurs de seuils locaux peuvent aussi être estimées à l’aide des propriétés statistiques
locales telles que la valeur moyenne d’intensité dans IRM pondéré en T1 comme dans [44]ou
par le calcul des volumes partiels de chaque région pour déterminer le seuil pour la segmen-
tation de chaque composant de cerveau des images RM DP et T2 [50]. Stadlbauer et al.
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[51] ont utilisé la distribution gaussienne de valeurs de données comme seuil dans le cerveau
normal d’IRM pondéré en T2. La valeur du seuil de fin de course pour le tissu cérébral
normal était la moyenne plus trois fois l’écart type. Sur la base de ce seuil, une zone a été
calculée qui a été délimitée comme tissu pathologique.

En générale, les méthodes de segmentation à seuil, locales ou globales, sont comme
incapables d’exploiter toutes les informations fournies par l’IRM, et sont utilisées comme
une première étape dans le processus de segmentation.

4.2.2. Méthodes basées sur les régions

Les approches de segmentation basées sur les régions examinent les pixels dans une
image et forment des régions disjointes en fusionnant les pixels voisins ayant des propriétés
d’homogénéités basées sur un critère de similarité prédéfinie. Ces méthodes peuvent être
esquissées de manière générale comme suit : Soit X une image qui est segmentée en N
régions, dont chacune est notée Ri où i = 1, 2, , N . L’image originale peut être exactement
assemblé en mettant toutes les régions ensemble et il devrait y avoir aucun chevauchement
entre deux régions Ri et Rj pour i 6= j. Le prédicat logique L(·) contient un ensemble de
règles (généralement un ensemble de critères d’homogénéité) qui doit être satisfaites par tous
les pixels dans une région donnée, et il ne parvient pas à l’union de deux régions depuis la
fusion de deux régions distinctes se traduira par une région inhomogène. Les régions doivent
satisfaire les propriétés suivantes :

X =
N

U
i=1

Ri

Ri ∩Rj = 0 ∀i, j = 1, 2, ..., N
L(Ri) = TRUE for i = 1, 2, ..., N
L(Ri ∪Rj) = FALSE for ∀i, j = 1, 2, ..., N ; i 6= j

Où L(·) est un prédicat logique.

Croissance de Région et les méthodes de segmentation des lignes de partage d’eaux font
partie des méthodes basées sur région [40], et sont les plus couramment utilisées pour la
segmentation d’une tumeur cérébrale.

Figure 2.1 – Techniques de segmentation par région

4.2.3. Méthodes de classification de pixels

Un autre type de méthode de segmentation est basée sur la classification de pixels. Les
pixels de l’image peuvent être représentés dans l’espace des fonctions à l’aide des attributs
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CHAPITRE 2. MÉTHODES DE SEGMENTATION : ETAT DE L’ART

de pixels qui peuvent être constitués de niveau de gris, la texture locale, et des composantes
de couleur pour chaque pixel de l’image. Dans le cas d’image de canal unique, la classifica-
tion de pixels est généralement basée sur le niveau de gris et la segmentation d’image peut
être effectuée dans un espace de fonction unidimensionnelle. Pour les images multi-canaux
(multiple-frame) ou (multi-modalité) les images multi-spectrales la segmentation peut être
effectuée dans l’espace de fonctionnalité multi-dimensionnelle.

Dans la segmentation de tumeur cérébrale les méthodes basées sur la classification de
pixels sont limitées à l’utilisation des classificateurs supervisées ou non supervisées à se
regrouper par pixels dans l’espace des caractéristiques. Le clustering est le processus de re-
groupement des objets similaires dans un cluster unique, tandis que les objets avec des ca-
ractéristiques différentes sont regroupés en différents groupes en fonction de certains critères
de similarité. La similitude est quantifiée en termes de mesure de distance appropriée. Une
mesure de similarité évidente est donnée par la distance entre les deux vecteurs dans l’espace
de caractéristiques qui peuvent être exprimés comme suit :

d(xi, xj) =

(
n∑
k=1

‖xi − xj‖

) 1
p

(2.2)

Où xi = (x1
i , ..., x

n
i ) ∈ Rn et xj = (x1

j , ..., x
n
j ) ∈ Rn sont les deux vecteurs dans l’espace

des caractéristiques. On peut constater que la mesure ci-dessus correspond à la distance
euclidienne lorsque p = 2 et la distance de Mahalanobis lorsque p = 1.

Une autre mesure qui est couramment utilisée comme critère de similarité est le produit
scalaire normalisé, qui est donnée par :

dn (xi, xj) =
xTi xj
‖xi‖ ‖xj‖

(2.3)

Où T désigne l’opération vecteur de transposition. Cette mesure fournit des informations
concernant le cosinus entre les vecteurs xi et xj dans l’espace des caractéristiques.

Chaque classe est représentée par son centre de gravité (ou moyen) et de la variance,
ce qui indique la compacité des objets à l’intérieur de classe, et la formation de classes, est
optimisée en fonction d’une fonction de coût qui tient généralement compte de la similarité
au sein de groupe individuel et dissemblance entre les classes.

Il existe de nombreuses techniques de classifications proposées dans la littérature. Tech-
niques de base incluent des méthodes non supervisées telles que : C-Means floues (CMF),
K-Means et des méthodes statistiques comme champs de Markov (CM), entre autres. Les
méthodes supervisées comprennent les Bayes et les réseaux de neurones artificiels (RNA).

4.2.4. Techniques de segmentation basées sur un modèle

Dans les sections précédentes, des solutions les plus efficaces pour l’extraction de limite
de tumeur de cerveau ont été introduites, principalement pour des données d’IRM 2D. La
segmentation des données volumétriques de l’image (3D) est un problème difficile qui a été
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Figure 2.2 – Techniques de segmentation basées sur la classification par pixels

principalement abordée par des techniques de segmentation basées sur des modèles comme
des modèles déformables paramétriques et les modèles déformables géométriques ou des en-
sembles de niveau. Dans la segmentation basée sur un modèle, un modèle connecté et continu
est conçu pour une structure anatomique spécifique en intégrant une connaissance a priori
de l’objet tels que la forme, l’emplacement et l’orientation. Certains modèles intègrent l’in-
formation statistique préalable, élaborée à partir d’une population d’ensembles de données
de formation [40]. Le paramétrage statistique fournit des contraintes globales et permet au
modèle de se déformer de manière implicite seulement par les ensembles de formation.

La segmentation des structures à partir d’images médicales sont difficiles en raison de la
taille des ensembles de données et de la complexité et de la variabilité des formes anatomiques
d’intérêt [52]. Le défi consiste à extraire des éléments de frontière appartenant à la même
structure et d’intégrer ces éléments dans un modèle cohérent et uniforme de la structure.
Les modèles déformables comprennent la formulation d’une interface de multiplication (une
courbe fermée en 2D et une surface fermée en 3D) qui se déplace sous une fonction de
vitesse déterminée par les propriétés locales et globales indépendantes. Compte tenu de la
position initiale d’une interface de propagation, et la fonction de vitesse correspondante, le
modèles déformables suit l’évolution de l’interface au cours du processus de segmentation.
Les modèles déformables existants peuvent être divisées en deux catégories : paramétriques
et géométriques.

5. Résumé des méthodes de segmentation de tumeur

du cerveau

Les techniques à seuil offrent la possibilité d’effectuer une segmentation simple et rapide
lorsque de bonnes valeurs de seuils sont définies. Bien que les restrictions, ces techniques
sont en général utilisés en tant que première étape dans le processus de segmentation (ta-
bleau 2.1).

Les techniques basées sur la région de segmentation de tumeur cérébrale sont principale-
ment utilisées comme étape de raffinage pour définir les frontières connectées de la tumeur
[53, 54]. Certaines approches fondées sur la région, tels que la transformation des lignes de
partage d’eaux, ont rapporté des résultats très précis dans la segmentation des tumeurs,

29
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mais généralement ces approches sont contraintes d’être semi-automatique [55].

Les techniques de classification de pixels pour la segmentation de tumeurs cérébrales
sont limitées au clustering néanmoins, ils sont les plus souvent utilisées pour la segmen-
tation d’une tumeur cérébrale. La technique non supervisée de la FCM, qui est le plus
populaire pour la segmentation d’images médicales [56, 57], permet l’utilisation de concepts
vagues dans la définition de clusters, et donne des résultats très précis dans les cas de tu-
meurs non homogènes.

La méthode non supervisée de MRF fournit un moyen d’intégrer l’information spatiale
dans le processus de regroupement, de réduire le chevauchement des groupes et l’effet du
bruit sur le résultat [58]. Une difficulté majeure dans MRF est de la sélection des paramètres
qui contrôlent la force des interactions spatiales, ce qui peut entrâıner une segmentation très
doux et une perte de détails de structure. La méthode de classification supervisée de RNA
a la capacité de modéliser des distributions non-triviales offrant des avantages pratiques
claires [59, 60]. La mise en œuvre RNA pour la segmentation de la tumeur du cerveau en-
trâıne des problèmes de complexité et il est une tâche qui prend du temps.

Les techniques à base de modèles ont été largement utilisés pour sa sensibilité dans la
recherche de la limite des tumeurs cérébrales. Cependant, comme dans le cas de méthodes
basées sur la région, ces modèles sont utilisés principalement comme étape de raffinement de
segmentation dans une tumeur au cerveau [61]. La segmentation des tumeurs en utilisant des
modèles déformables géométriques ou des ensembles de niveau, permet le développement
d’approches entièrement automatique et la segmentation très précises comme dans [46].
Malheureusement, ces procédés sont encore coûteux en calcul [38].

Sur la base de la littérature existante, plusieurs conclusions générales peuvent être tirées
en ce qui concerne les éléments d’un système qui peut être utilisé pour améliorer les per-
formances dans la segmentation d’une tumeur cérébrale. Tout d’abord, il est important
de traiter la segmentation vers une méthode entièrement automatisée. Cela peut se faire
intégrer dans les algorithmes de l’intelligence humaine et les connaissances préalables sur
l’intensité et autres informations de tissus, la forme, la taille, la symétrie, et la variabilité
anatomique normale pour améliorer les résultats de segmentation. En outre, il serait sou-
haitable de disposer d’un procédé de segmentation automatique non supervisée pour éviter
l’utilisation d’une formation spécifique au patient. L’utilisation de certaines méthodes de
pré- ou post-traitement ont démontré à fournir des résultats de segmentation plus raison-
nables, qui reflètent la disposition des régions d’intérêt, comme dans le cas de la segmentation
intra-crânienne communément appelée décapage de crâne.
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CHAPITRE 2. MÉTHODES DE SEGMENTATION : ETAT DE L’ART

Table 2.1 – Résumé des méthodes de segmentation : Avantages et inconvénients
Méthodes de segmentation Avantages Inconvénients

Seuillage Local et Glo-
bale

Simple et rapide. Applicabilité limitée
aux zones tumorales
améliorantes[49].

Par région
Croissance
des régions

Simple et capable de
segmenter correctement
les régions qui ont des
propriétés similaires
et générant les régions
connectées [62].

Effet de volume
partiel[62]. Bruit ou
variation de l’in-
tensité peuvent en-
trâıner des trous ou
sur-segmentation.

Watershed Segments plusieurs
régions en même temps.
Il produit un contour
complet de l’image et
évite la nécessité de tout
type de contour joignant
[63].

sur-segmentation

Par pixels

Fuzzy C-
means

Non supervisée.
Converge toujours
les limites de la tumeur

Temps de calcul long, la
sensibilité au bruit [64].

Réseaux
de neurone
artificiel

Capacité de modéliser
des distributions non-
triviales et dépendances
non-linéaire.

Rassembler les
échantillons de for-
mation est pas simple et
la phase d’apprentissage
est lent [59].

Champs
aléatoire de
Markov

Sont capable de
représenter les
dépendances com-
plexes entre instances de
données [65]].

La difficulté dans le
choix des paramètres qui
contrôlent la force des
interactions spatiales.
Habituellement exiger
des algorithmes de calcul
intensifs [66].

Par modèle
Modèle pa-
ramétrique

Capable d’accueillir à la
variabilité des structures
biologiques dans le temps
et entre les différents in-
dividus [52].

Le modèle peut conver-
ger vers les limites en
cas de mauvaises inho-
mogénéités [67].

Modèle
géométrique

Changements topolo-
giques sont naturelle-
ment possible [68].

Coûteux en calcul [38].
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Conclusion

Analyse d’images médicales a besoin de résoudre les problèmes du monde réel qui ont
été en dehors du domaine de la vision par ordinateur. Ces problèmes proviennent essentiel-
lement du fait que les systèmes terminaux sont essentiellement utilisés par le médecin. Le
facteur humain est essentiel, car toute solution efficace devra être accepté par un médecin et
intégré dans la procédure médicale de flux de travail. Cela met de fortes contraintes sur le
type des méthodes applicables. Grâce à elle, il y a eu un écart entre les Framework avancées
présentées dans le calcul par ordinateur et les méthodes de bas niveau utilisées par les cher-
cheurs qui travaillent sur des solutions médicales réelles.

L’objectif majeur de la recherche en imagerie de la tumeur est de localiser avec précision
le cancer. Les techniques de segmentation ont été appliquées selon les caractéristiques qui
permettent de distinguer les tumeurs des tissus normaux. Lorsque les tumeurs peuvent être
distinguées des tissus normaux par leur intensité de l’image, Les technique à base de seuil
ou de la croissance de région ont été employées. D’autres tumeurs peuvent être identifiées
par leur forme ainsi que d’une technique basée sur un modèle a été appliqué pour la seg-
mentation.

Bien que, l’exactitude rapportée sur la segmentation des tumeurs cérébrales des méthodes
automatisées proposées est très prometteur, ces approches ne sont toujours pas gagné une
large acceptation parmi les pathologistes pour la pratique clinique de jour. Une des prin-
cipales raisons est peut-être le manque de procédures normalisées. Deux autres raisons
pourraient être les différences substantielles avec la manière de travail traditionnel des
spécialistes, et l’insuffisance des méthodes existantes en aide à la décision médicale. Les
deux derniers sont très importantes pour le diagnostic médical assisté par ordinateur, où la
demande pour le raisonnement et l’explication est la priorité principale.
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Chapitre 3

Traitement des images par les
variétés Riemanniennes

Introduction

La notion de variété riemannienne permet de définir une métrique locale (un champ
de tenseur symétrique définie positive) qui code les informations sur le problème on veut
résoudre. Il prend en compte un coût local isotrope (si un point doit être évitée ou pas) et
une anisotropie locale (la direction dans laquelle doit être préférée). La distance géodésique
est utilisée pour résoudre de nombreux problèmes d’intérêt pratique tel que la segmentation
en utilisant les boules géodésiques et les régions de Voronöı, les points de prélèvement à
distance géodésique régulière ou le maillage d’un domaine avec les triangles géodésiques de
Delaunay. Le plus court chemin pour cette distance riemannienne, appelé géodésique, est
également important parce qu’il suit les structures curvilignes saillants dans le domaine.
Nous montrons plusieurs applications du calcul numérique des distances géodésiques et les
plus courts chemins aux problèmes de surface et le traitement de la forme, en particulier
la segmentation, l’échantillonnage, le maillage et la comparaison des formes. Nous donnons
un cadre plus général qui est illustré par différentes applications importantes. Ainsi que
quelque notion théorique de la géométrie Riemannienne et leur application sur les formes et
sur les images médicales, en particulier, les images par résonance magnétique du cerveau.
Nous montrons aussi dans ce chapitre l’avantage d’utilisation de la distance géodésique pour
la segmentation des anomalies dans le cerveau humain.

1. Variétés Riemanniennes : Théorie et Applications

Cette section présente quelques définitions de base de la métrique locale (un champ
de tenseurs) sur une variété riemannienne et la notion associée de distance géodésique et
chemins minimaux. Le point important est que la distance géodésique à un ensemble de
points de départ répond à une équation différentielle non linéaire, l’équation Eikonale, qui
est résolu à calculer numériquement la distance géodésique.

La géométrie euclidienne est isotrope et invariante par translation. Les plus courts che-
mins, ou géodésiques, y sont droits. La géométrie riemannienne est dépendante de la position
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dans l’espace. Les déplacements ont une mesure qui dépend à la fois de leur position et de
leur orientation. Les géodésiques peuvent dès lors être courbées. Deux points apparemment
très proches peuvent être éloignés suivant une mesure riemannienne.

1.1. Notions des Variétés Riemanniennes

L’espace image est habituellement considéré comme un espace euclidien. La distance
entre deux points p et q de Rn, correspond aussi au norme du vecteur q− p et à la longueur
du segment de droite, est définie par dE(p, q) = ‖q − p‖. C’est à dire le plus court chemin
reliant p à q est une droite.

Dans la géométrie riemannienne, les espaces d’intérêt sont des variétés différentielles.
Dans ces espaces, seule l’interprétation des distances en termes de plus courts chemins reste
valable, par contre les positions des objets ne sont plus assimilables à des vecteurs, et aussi
l’expression q − p n’a pas de sens. Ce qui important est de définir comment mesurer la
longueur du chemin minimal, pour ce faire la géométrie riemannienne définit deux objets
intéressants :

- Les vecteurs tangents : Ces vecteurs sont attachés à leur origine comme les vitesses le
long de chemins sur la variété. Ils ne correspondent pas à un déplacement qui partant d’un
point d’une variété amène à un autre point.

- La métrique Riemannienne : En chaque point d’une variété, elle mesure les longueurs
(les angles) des vecteurs tangents à la variété en ce point.

La définition d’une métrique permet de décomposer la longueur d’un chemin en la somme
des longueurs des déplacements élémentaires (vecteurs tangents). Ces notions et d’autres
éléments de la géométrie riemannienne sont décrites formellement et dans leurs détails aux
axes qui suivent.

1.1.1. Espace tangent

Pour les variétés différentiables, il est possible de définir les dérivés de courbes sur la
variété. Les dérivés à un point P ∈ M se trouvent sur un espace vectoriel TpM , qui est
l’espace tangent à ce point. L’espace tangent peut être considéré comme l’ensemble des
vélocités autorises un point de contraint se déplace sur la variété, c’est à dire l’espace tan-
gent TpM , défini pour tout P ∈ M , est tout simplement un espace vectoriel, attaché à P ,
qui contient les vecteurs tangents à toutes les courbes sur M passant par P (ensemble de
tous les vecteurs tangents au P ).

Soit M une variété lisse de dimension n, et soit p un point de M . On dit qu’une fonction
réelle f est définie autour de p si f est définie à travers un voisinage ouvert de p.

L’espace tangent TpM à M en un point p ∈M peut être exposée comme suit :
— Si M est une sous-variété intégré de Rn, la carte d’inclusion U → Rn

Alors TpM = Imd(i ◦ φ−1) ⊂ Rn.
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— Si M = f−1(0) pour f : Rn → Rp, alors TpM = (df)−1
p (0).

Il existe trois définitions possibles de l’espace tangent [69] :

A. Définitions géométriques

Définition 1..1. (Courbes courtes) Une courbe courte γ en un point p est une carte lisse
γ : (−δ, δ)→M avec γ(0) = p.

Définition 1..2. Deux courbes courtes γ1, γ2 en p tangentes les unes aux autres si pour
un graphique (U, φ) nous avons (φ ◦ γ1)′(0) = (φ ◦ γ2)′(0). Nous pouvons vérifier que c’est
indépendant du choix de graphiques.

Définition 1..3. Un vecteur tangent est une classe d’équivalence des courbes courtes mu-
tuellement tangente en p. L’ensemble de ces classes d’équivalence est notée Sp.

B. Définition physique

Supposons (U, φ) est une carte locale et xi = πi◦φU (projection sur le i-ième coordonnée).

De même yi = πi ◦ φV pour un autre diagramme de coordonnées compatible(V, φV ).

L’espace tangent est défini par :

TmM := {(x, v)| ∼}.

Ou v = (v1, v2, ..., vn) ∈ Rn et x = (x1, x2, ..., xn) · (x, v) ∼ (y, w) si

w = d(φV ◦ φ−1
U )φU (m)(v)

Moins formellement, les vecteurs Tangent sont :∑
j

vj
∂

∂xj

Avec la relation d’équivalence est :

∂

∂xi
=
∑
j

∂yj
∂xi

∂

∂yj

∂
∂xi

est une notation pour les j-ième bases de vecteur en Rn, La structure d’espace vectoriel
est la suivante :

[x, v] + [x,w] = [x, v + w]
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λ[x, v] = [x, λv]; (pourλ ∈ R).

[x, v]α est identifié avec la classe d’équivalence de φ−1
U ◦ γ où γ est une courbe dans Rn

avec γ′(0) = v. La structure d’espace vectoriel est transférée de Rn dans l’espace des classes

Figure 3.1 – Vecteur tangent

d’équivalence de courbes :
∑
i

pi
∂
∂xi

correspond à la courbe [t→ φ−1
u (t

∑
i

piei)]. L’élément de

base ∂
∂xi

est identifié avec λi(t) = φ−1
u (tei).

C. Définition algébrique

Un vecteur tangent Xp au point p peut être considéré comme un opérateur, associant
un nombre réel Xp[f ] pour toute fonction à valeurs réelles lisse f définie autour de p, où :

1. Xp[Kf +Lg] = KXp[f ] +LXp[g] pour tous les nombres réels K et L et les fonctions
lisses f et g définies autour de p,

2. Xp[f.g] = Xp[f ]g(p) + f(p)Xp[g] pour tous les fonctions lisses f et g définies autour
de p,

3. si f et g sont des fonctions lisses à valeurs réelles définies autour de p et si f = g sur
certaines ouvert V contenant le point p puis Xp[f ] = Xp[g]

Ici f.g désigne le produit des fonctions f et g, définie par (f.g)(p) = f(p)g(M) pour tout
p ∈ M . La quantité Xp[f ] est considérée comme le dérivé directionnel de la fonction f le
long du vecteur Xp.

Si Xp et Yp sont des vecteurs tangents au point p puis, pour des nombres réels K
et L, KXp + LYp est également un vecteur tangent au point p, où (KXp + LYp)[f ] =
KXp[f ] + LYp[f ] pour toutes les fonctions lisses à valeurs réelles f définies autour de p. Il
en résulte que la collection de tous les vecteurs tangents au point p est un espace vectoriel
TpM , dénommé l’espace tangent à M au point p.

Lemme 1..1. Soit M une variété lisse, et soit Xp un vecteur tangent à un point p de M .
Soit Cλ la fonction constante sur M avec valeur λ. Puis Xp[cλ] = 0 pour tout λ ∈ R.

Lemme 1..2. Soit M une variété lisse de dimension n et soit p un point de M . Soit f
une fonction lisse définie sur un voisinage du point p. Soit (x1, x2, ..., xn) un système de
coordonnées défini lisse autour du point p. Ensuite, il existe des fonctions lisses g1, g2, ..., gn,
définies sur un ouvert convenable U contenant le point p, tel que.

f(u) = f(p)+
n∑

i=1

(xi(u)− xi(p))gi(u) (3.1)
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pour tout u ∈ U , de plus,

gi(p) =
∂f

∂xi

∣∣∣∣
p

pour i = 1, 2, ..., n.

Corollaire 1..1. Soit M une variété lisse de dimension n. Alors l’espace tangent TpM de
M à tout point p de M est de dimension n. Par ailleurs, compte tenu de tout système lisse
de coordonnées (x1, x2, ..., xn) autour de p, les vecteurs tangents

∂f

∂x1

∣∣∣∣
p

,
∂f

∂x2

∣∣∣∣
p

, ...,
∂f

∂xn

∣∣∣∣
p

constituer une base de l’espace tangent TpM .

La définition d’un espace tangent est très important pour l’application des variétés Rie-
manniennes aux traitement des formes surtout pour définir un espace dans lequel on applique
les autres variétés comme la carte exponentielle et logarithmique. Bien que, le traitement
des formes par la géométrie riemannienne nécessite la définition de la notion de la métrique.

1.1.2. Métrique Riemannienne

Une variété Riemannienne est une variété différentiable M doté d’une métrique rie-
mannienne g. Il est possible de définir sur les mêmes variétés des métriques différentes
et d’obtenir différentes variétés de Riemann. La métrique est choisie pour avoir une signi-
fication géométrique comme étant invariant à un ensemble de transformations géométriques.

Une métrique Riemannienne g sur une variété différentiable M est une application qui
à tout point p ∈M associe un produit scalaire gp(·, ·) sur TpM . On impose que si Y , Z sont
deux champs de vecteurs lisses, alors p→ gp(Y, Z) est une fonction lisse. Un couple (M, g)
est appelé variété Riemannienne.

Soit (U,ϕ) une carte et X i les champs de bases associés ; la première forme fondamentale
sont les fonctions gi,j définies sur U par

gi,j(p) =
〈
X i
p, X

j
p

〉
p
, ∀p ∈ U. (3.2)

de tel sorte que les conditions suivantes sont satisfaites :

1. gp(X, Y ) = gp(Y,X) pour tous X, Y (symétrie)

2. gp(X, Y ) > 0 pour tout X 6= 0 (définie positive)

3. Les coefficients gij dans chaque représentation locale

gp =
∑
i,j

gij(p). dx
i
∣∣
p
⊗ dxj

∣∣
p

(3.3)

sont des fonctions différentiables (différentiabilité)
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Theorem 1..4. Pour tous x, y ∈M , on pose

d(x, y) = inf

{∫ 1

0

∣∣∣ .γ(t)
∣∣∣ dt; γ(0) = x, γ(1) = y, γ de classe C1

}
(3.4)

La fonction d est une distance sur M qui redonne la topologie de M .

Le couple (M, g) est alors appelé une variété riemannienne. On se réfère également à la
métrique riemannienne comme le tenseur métrique. En coordonnées locales du tenseur la
métrique est donné par la matrice (gij) de fonctions. Dans le calcul de Ricci c’est simplement
écrit comme gij.

1.1.3. Distance géodésique

Le calcul des distances dans les variétés est important dans les applications académiques
et industriels, par exemple la géométrie algorithmique, sismologie, l’optique, la vision par
ordinateur, l’infographie et l’analyse d’image.

La distance géodésique dans une variété Ω est définie comme la métrique d : Ω×Ω→ R
qui mesure la longueur du chemin continu minimal γ reliant deux points a et b :

d(a, b) = min
γ⊂Ω

∫
γ

ds (3.5)

Différentes métriques sur Ω peuvent être considérées par le choix de l’élément de la distance
ds.

Bien que, la disponibilité des produits scalaires des espaces tangents rend une définition
facile de la longueur de la courbe et de la distance.

Définition 1..5. (Longueur d’une courbe). La longueur d’une courbe de classe C1, γ :

[a, b]→M , sur une variétés Riemannienne (M, g), avec 〈ξ, η〉p
∆
= gp(ξ, η), est défini par :

L(γ) =

∫ b

a

√〈
.
γ(t),

.
γ(t)

〉
γ(t)

dt =

∫ b

a

∥∥∥ .γ(t)
∥∥∥
γ(t)
dt. (3.6)

Si M est intégré dans Rn,
.
γ(t) peut être remplacé par γ′(t), où γ est considéré une fonction

de [a, b] à Rn et avec la bonne définition de g.

Définition 1..6. (Distance Riemannienne). La distance riemannienne (où la distance géodésique)
sur M est donnée par l’équation suivante :

D : M ×M → R+

(p, q)→ D(p, q) = inf
γ∈Γ

L(γ) (3.7)

Où Γ est l’ensemble de tout les courbes de C1, γ : [0, 1] → M sachant que γ(0) = p et
γ(1) = q.
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La définition ci-dessus capture l’idée que la distance entre deux points est la longueur
du plus court chemin reliant ces deux points. Dans un espace euclidien, une telle voie serait
simplement le segment de ligne joignant les deux points. Une autre caractéristique des
segments de ligne courbes considérées comme ayant une longueur d’arc paramétrée et qu’il
a une accélération nulle. La prochaine définition généralise le concept de lignes droites, en
préservant cette accélération de caractéristique nulle, aux variétés de Riemann.

Définition 1..7. (Courbe géodésique). Une courbe γ : R → M est une courbe géodésique
si est seulement si D2

dt2
γ(t) ≡ 0 , c’est à dire il a une accélération nulle sur tout son domaine.

Le concept géodésique est l’équivalent de ligne droite dans l’espace euclidien, définie
comme la courbe lisse par morceaux localement en minimisant la longueur et caractérisé
par le fait qu’il est auto-parallèle, e.g. le champ de vecteur tangent

.
γ(t) reste parallèle le

long de γ(t), la vitesse est constante le long de la géodésique. La propriété d’avoir une
accélération nulle est parfois utilisée pour définir une géodésique. Il est équivalent à dire
que, dans la notion des coordonnées local une courbe est une géodésique si et seulement si
c’est la solution du n seconde ordre de l’equation d’Euler-Lagrange (Où Γkij est le symbole
de Christoffel du seconde genre).

d2xk

dt2
+

n∑
i,j=1

Γkij
dxi

dt

dxj

dt
= 0; ∀k = 1, ..., n. (3.8)

Theorem 1..8. Pour tout p ∈ M et u ∈ TpM , il existe une unique géodésique maximale

telle que γ(0) = p et
.
γ(0) = u. L’espace métrique (M,d) est complet si et seulement si les

géodésiques maximales sont définies sur tout R.

1.1.4. Application Exponentielle et Logarithmique

Soit γ(0) = p, étant donné un vecteur tangent u ∈ TpM il existe une géodésie unique

γ(t) à partir de p avec une vitesse initiale
.
γ(0) = u. Par conséquent, la géodésique γ(t) est

définie de manière unique par son point de départ p et sa vitesse initiale
.
γ(0). Le critère γ(1)

de la courbe géodésique peut être calculé en appliquant l’exponentielle au point p, de telle
sorte que γ(1) = expp(

.
γ(0)). Deux applications sont définies pour les points de mappage

entre la variété et un espace tangent : Application exponentielle et application logarithmique.

A. Application Exponentielle

Exponentielles sont des applications qui, étant donné un point p sur une variété et un
vecteur tangent ξ en p, généralise le concept de ξ + p. Dans un espace euclidien, la somme
p+ ξ est un point dans l’espace qui peut être atteint en laissant p dans la direction ξ. Avec
exponentielles, expp(ξ) est un point sur la variété qui peut être atteint en laissant p et se
déplaçant dans la direction ξ tout en restant sur la variété. Par ailleurs, la trajectoire suivie
est une géodésique (accélération nulle) et la distance parcourue est égale à la norme de ξ.

Définition 1..9. (Application exponentielle). Soit M une variété riemannienne et p ∈ M .
Pour chaque ξ ∈ M il existe un interval ouvert I et une géodésie unique γ(t; p, ξ) : I →
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M sachant que γ(0) = p et
.
γ(0) = ξ. En outre, nous avons la propriété d’homogénéité

γ(t; p, aξ) = γ(at; p; ξ) (figure 3.2). L’application

Expx : TpM →M : ξ → Expp(ξ) = γ(1; p; ξ) (3.9)

est appelée l’application exponentielle en p. En particulier, Expp(0) = p,∀p ∈M .

Brièvement, l’application exponentielle expp : TpM → M est une application entre

l’espace tangent TpM et la variété correspondanteM . Elle mappe le vecteur tangent
.
γ(0) = u

au point p = γ(0) atteint par la géodésique à la première étape de temps, γ(1) = expp(
.
γ(0)).

L’origine de TpM est mappé sur le point lui-même, expp(0) = p. Pour chaque point p ∈M , Il

existe un voisinage
∼
U de l’origine dans TpM , De telle sorte que expp est un difféomorphisme

de
∼
U sur un voisinage U de p.

Figure 3.2 – Gauche : La courbe géodésique γ(t) définie par le point de départ P et la
vitesse initiale

.
γ(0). Droit : système de coordonnées local, géodésique γ(t), Espace tangent

et exponentielle au point p ∈M (Ces images ont été adaptées par [1] à partir des originaux
présentés dans [2] et [3] , respectivement).

B. Application Logarithmique

En général, l’application exponentielle est sûre mais seulement une à une dans le voisi-
nage de p. Par conséquent, la cartographie inverse, donnée par l’application logarithmique
logp : M → TpM est définie de manière unique seulement autour du voisinage du point p.
Au cours de ce voisinage U , nous pouvons définir l’inverse de l’application exponentielle,

c’est à dire l’application de U à
∼
U est l’application du logarithme logp = exp−1

p : U →
∼
U .

Il trace un point quelconque q ∈ U à un vecteur tangent unique, u ∈ TpM c’est la vitesse

initiale
.
γ(0) de la géodésique unique γ(t) entre γ(0) = p et γ(1) = q. En d’autres termes,

pour deux points p et q sur la variété M le vecteur tangent à la courbe géodésique de p à q
est défini comme étant

.
γ(0) = logp(γ(1)).

Pour l’application des définitions précédentes, l’algorithme de Fast Marching [70] est
utilisé pour le calcule de la distance géodésique. Cet algorithme basé sur la propagation dans
les frontières permet de calculer la distance géodésique par la propagation des informations
de la distance à partir d’un point de départ. Le principe de l’algorithme est détaillé dans le
livre méthode de Fast Marching [71].

40



CHAPITRE 3. TRAITEMENT DES IMAGES PAR LES VARIÉTÉS
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1.2. Application au traitement des formes

Dans cette section on va traiter la théorie et le pratique du calcule numérique de la
distance géodésique dans les variétés Riemanniennes. La notion de la variété riemannienne
permet de définir une métrique locale qui encode les informations du problème qu’on veut
résoudre. La distance géodésique permet de résoudre quelque problème d’intérêt, on peut
citer la segmentation par les boules géodésique et par les régions de Voronoi, etc. Les les
plus courts chemins pour cette distance riemannienne, appelés géodésiques, sont également
importants parce qu’ils suivent des structures curvilignes saillants dans le domaine.

Plusieurs applications du calcul numérique des distances géodésiques et chemins les
plus courts à des problèmes dans le traitement de surface et de forme, en particulier la
segmentation, l’échantillonnage, le maillage et la comparaison des formes.

1.2.1. Distance géodésique et plus courts chemins

Pour montrer le principe et l’application d’une variété riemannienne et les chemins
géodésique, nous donnons deux exemples importants dans la vision par ordinateur.

Exemple 1 : Suivi des routes dans une image satellite

La détection des courbes saillants dans une image est fondamental pour des algorithmes,
elle permet la performance de la méthode de segmentation. L’image satellite f est considérée
comme une fonction 2D dans l’intervalle qu’est toujours Ω = [0, 1]2. On peut construire
l’equation suivante :

W (x) = |f(x)− c|+ ε (3.10)

W (x) : une carte de saillance
c ∈ R : valeurs de gris constant
ε : est une valeur faible qui empêche W (x) de disparition

On utilise cette équation (3.10) pour calculer la courbe lisse de l’image γ : [0, 1] → Ω
comme la longueur du poids.

L(γ) =

∫ 1

0

W (γ(t)) ‖γ′(t)‖dt (3.11)

La longueur L(γ) est plus petit lorsque la courbe passe par des régions où W est petit.
Le choix de point de départ et d’arriver (xd, xa) soit dans Ω2. Les chemins sont supposés
lisse par morceaux afin de mesurer les longueurs en utilisant 3.11, P (xd, xa) = {γ : [0, 1]→
Ωγ(0) = xaetγ(1) = xd}
La route γ∗ est le minimal globale de la longueur γ∗ = arg minL(γ)

γ∈P (xd,xa)

, qui est unique. La

longueur L(γ∗) est appelée la distance géodésique entre xd et xa.

L’idée d’utiliser un scalaire potentiel W (x) pour le poids d’une longueur de courbe est
utilisée dans plusieurs applications d’extraction des contours d’une image.
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Figure 3.3 – Exemple d’extraction de la courbe géodésique utilisant la métrique du poids.

Example 2 : Détection des caractéristiques d’une surface

On considère une surface lisse S d’un espace Euclidien 3D, S ⊂ R3. La courbe γ̃ : [0, 1]→
S, similaire à l’équation 3.11.

L(γ̃) =

∫ 1

0

W (γ̃(t)) ‖γ̃′(t)‖dt, (3.12)

La notation x̃ = γ̃(t) pour souligner que les courbes ne sont pas dans l’espace euclidien,
et sont tracées sur une surface. La courbe géodésique est alors γ̃∗ = arg minL(γ̃)

γ̃∈P (x̃d,x̃a)

. Elle

représente la courbe la plus courte entre deux points x̃d, x̃a ∈ S.

Figure 3.4 – Exemple de la courbe géodésique sur une surface 3D.

La géodésie et la distance géodésique sur les surfaces 3D sont utilisées dans les applica-
tions graphiques et la vision par ordinateur pour l’appariement de surface et remaillage de
surface.

1.2.2. Interpretation géométrique : Anisotropie

Pour analyser le comportement local de la métrique anisotrope générale, le champ de
tenseur est diagonalisé. Ce dernier porte plus à la dimension arbitraire par la considération
des champs des vecteurs propres.

La métrique riemannienne revient alors de contracter ou dilater localement les direc-
tions propres locales et avec des coefficients déterminés par les valeurs propres locales de la
métrique.

42



CHAPITRE 3. TRAITEMENT DES IMAGES PAR LES VARIÉTÉS
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Pour trouver une courbe géodésique d’une métrique, le champ des valeurs propres devrait
correspondre à l’orientation des bords et des textures. La force de la directivité de la métrique
est mesurée par son anisotropie, tandis que sa force isotrope est mesurée à l’aide de son
énergie.

Figure 3.5 – Boules géodésique locales en géométrie riemannienne : e1, ..., en, de demi-axes
1/
√
λ1, ..., 1/

√
λn, où les (ei, λi) sont les vecteurs et valeurs propres de la métrique.

1.2.3. Segmentation de Voronoi

Une partition de Voronöı centrée est une V-partition où chaque site est le barycentre
de sa V-région. Notons que cette condition n’est généralement pas satisfaite dans une V-
partition arbitraire.

Figure 3.6 – Exemple de la distance géodésique et la segmentation de Voronoi pour une
métrique isotrope.

Pour un ensemble fini S = {xi}K−1
i=0 des points de départs, la segmentation d’une variété

Ω dans les cellules de voronoi est définit comme suit :

Ω =
⋃
i=1

Vi avec V i = {x ∈ Ω\∀j 6= i, d(x, xj) ≥ d(x, xi)} (3.13)

Chaque région Vi peut être interprétée comme une région d’influence de xi. Cette seg-
mentation est représentée en utilisant une fonction de partition.

l(x) = arg min
0≤i≤K

d(x, xi) (3.14)

Cette fonction de partition l(x) peut être étendue au cas où S n’est pas un ensemble
discret de points, mais pour la limite d’une forme 2D. La figure 3.6 montre un exemple
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de segmentation de voronoi d’une image par résonance magnétique de cerveau pondérée en
T1, les points de départ sont aléatoires. Pour un ensemble discret de points S = {xi}i∈I de
départ, la segmentation de voronoi est facilement calculée si l’ensemble des distances {Uxi}i∈I
a été calculé. Si Vi et Vj sont deux cellules voisines de voronoi, leurs limite commune est :

Vi ∩ Vj ⊂ {x ∈ Ω\Uxi(x) = Uxj(x)}
De même si on a trois cellules voisines, les trois points où l’intersection de ces cellules

est :

Vi ∩ Vj ∩ Vk ⊂ {x ∈ Ω\Uxi(x) = Uxj(x) = Uxk(x)}
La carte de distance Uxi(x) représentée comme une fonction continue basant sur l’inter-

polation bi-linéaire, Alors les limites de deux cellules de Voronoi sont des courbes continues
composées des hyperboles dans chaque carré des domaines discrets.

Lors de l’utilise de l’algorithme de Fast Marching, il est possible d’éviter le calcul inutile
en exécutant la propagation de l’ensemble des fronts émanant de chaque xi ∈ S en parallèle,
et en laissant les fronts à se chevaucher sur une profondeur de quelques échantillons.

1.2.4. Algorithme de Fast Marching

Brièvement, l’algorithme de Fast Marching [70] consiste à calculer la solution exacte, en
se basant sur l’ordre optimale des points de la grille en sorte que chaque point est visité une
seule fois par l’algorithme.

Pour une métrique isotrope sur une grille régulière, [70] ont indépendamment découvert
que l’on peut passer par ces itérations en calculant exactement la solution de l’équation
eikonale à O(N log(N)) opérations, où N est le nombre de points de prélèvement. Sous
certaines conditions sur la grille d’échantillonnage et sur la métrique, ce programme s’étend
aux variétés riemanniennes discrétisées générales.

L’algorithme de Fast Marching utilise une file d’attente de priorité pour commander les
points de la grille comme étant l’estimation actuelle de la distance. À une étape donnée de
l’algorithme, chaque point xi de la grille est marqué selon un état.

Σi ∈ {Calcule, avant, loin}.
Au cours des itérations de l’algorithme, alors une approximation ui de US est calculée,

un point peut changer d’étiquette selon.

loin→ avant→ calcule

Points Calculé : sont ceux que l’algorithme ne considére plus. Cela signifie que le calcul
est effectué pour ces points.

Points avant : prochains points de la grille à examiner. L’estimation de ui est bien définie
mais pourrait changer dans les prochaines versions.
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Points loin : sont des autres points de la grille qui n’ont pas d’estimation (pas encore
traiter), de sorte que ui = +∞.

2. Variétés Riemanniennes pour le traitement des Images

par Résonance Magnétique

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est le mode de choix pour l’évaluation et la
planification du traitement des tumeurs cérébrales, il est connu que l’IRM classique ne peut
pas montrer l’infiltration tumorale (faible concentration de cellules de gliome). Les tumeurs
cérébrales primaires sont celles qui démarrent à partir d’une cellule gliale dans le système
nerveux. La pratique clinique actuelle est de segmenter la tumeur visible en utilisant l’image
pondérée en T2, puis ajoutez 2cm de marge supplémentaire de manière uniforme dans le
cerveau apparemment normale pour former le volume de traitement.

Afin d’améliorer le résultat thérapeutique, une prévision plus précise de la marge tu-
morale est nécessaire. Basé sur la croyance généralement admise que les cellules de gliome
préférentiellement répartis le long des fibres nerveuses, nous proposons une nouvelle me-
sure de distance (géodésique) qui n’est pas la mesure de distance habituelles en pixels ou
mm (euclidiennes) mais une distance de l’espace courbé pertinents (riemannienne) pour la
vraisemblance d’invasion du cancer [72]. Cette formulation est facilement transférable à un
algorithme de traitement de rayonnement par le remplacement de la distance euclidienne ac-
tuellement utilisé pour définir la marge d’invasion de 2cm à la nouvelle distance géodésique.

En outre, le modèle géodésique est assez simple (ayant un seul paramètre qui est main-
tenu constant) pour être facilement réglé afin de travailler dans un contexte réel. Au lieu
de continuer à la tendance de l’augmentation de la complexité du modèle avec plus de pa-
ramètres.

L’ultime objectif est d’extraire les attributs de la tumeur de l’image [73], ces attributs
formeront un vecteur caractérisant qui sera utilisé dans l’étape de la classification pour obte-
nir un meilleur diagnostic. A ce stade, et en appliquant la métrique de variété riemannienne
sur laquelle en se base pour calculer la distance géodésique, on peut segmenter et extraire
la région de la tumeur (figure 3.7) d’une manière précise.

La segmentation des régions d’intérêt, en général, et la région de la tumeur, en particulier,
utilise l’algorithme de Fast Marching et la propagation des frontières pour évaluer les valeurs
des pixels d’une zone à traiter. Bien que, le choix de la métrique est adapté au type de la
région à segmenter pour avoir des limites des régions précise.

2.1. Conception de la Métrique

Dans la pratique, la tâche difficile est de concevoir une métrique W (x) afin d’avoir
les géodésiques significatives. Pour une image d’entrée f , les possibilités de choix de la
métrique sont basées sur l’intensité et/ou le gradient pour les images de deux dimensions et la
métrique volumétrique pour les images de trois dimension. Dans notre cas, de segmentation
des tumeurs dans les images médicales par résonance magnétique, on considère l’image
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Figure 3.7 – Segmentation et extraction d’une tumeur par les boules et les courbes
géodésiques, image pondéré en T1.

comme elle réside dans l’espace métrique riemannienne. On définit la métrique W (x) comme
un potentiel de bord attirant en fonction de la valeur de l’image f .

W (x) = W0 + |f(xd)− f(x)|. (3.15)

La valeur de W0 > 0 doit être augmentée afin d’obtenir des sillons lissées. Ce choix
permet de préparer l’image pour la phase de segmentation basée sur la région (figure 3.7).
Dans d’autre application, comme les images satellite, les courbes d’intérêt supposées être la
valeur de gris à peu près constante (équation 3.10).

Figure 3.8 – Application de différentes métrique sur une image RM de cerveau pondéré en
T1

Le choix de la métrique basée sur le gradient est utilisé dans plusieurs applications où
les courbes d’intérêt sont situées à proximité des zones de forte variation d’intensité dans
l’image (Figure. 3.8 (b)).

W (x) =
1

ε+Gσ ? G(x)
avec G(x) = ‖∇f(x)‖, (3.16)

où Gσ est un noyau gaussien de variance σ2.
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Une métrique qui est petite pour les grandes valeurs de l’image f1 (figure 3.8, (c)) est
calculée par l’équation suivante :

W (x) = ε+ |f1(x)− c| avec c = max
x

(f1(x)). (3.17)

Les problèmes auxquels nous nous sommes intéressés pour la segmentation et l’extraction
de contours sont les suivants :

— Trouver et concevoir la métrique qui donne des informations précises pour une
meilleure segmentation.

— Réduire la complexité d’une image IRM de cerveau.
— Détecter, segmenter et extraire la tumeur en se basant sur la métrique et le calcul

des chemins minimaux.
Ces exemples des métriques présentées par les équations 3.15, 3.16 et 3.17 sont appliquées

sur une image de cerveau pondérée en T1. La figure 3.8 montre l’importance du choix de la
métrique qui dépend et qui s’adapte au problème à résoudre [74]. Dans notre travail de la
segmentation et l’extraction des tumeurs, on va utiliser une métrique basée sur l’intensité
pour calculer les courts chemins par la distance géodésique entre un point de départ et des
points de limite d’une région de tumeur.

2.2. Segmentation de la Région d’intérêt par la distance Géodésique

2.2.1. Distance Géodésique

Soient xs et xe deux pixels d’une image f à valeurs dans Ω, et γ(x, y) un chemin pa-
ramétré par [0 ;1] entre ces deux pixels. La distance géodésique entre x et y est définie
par :

d(x, y) = inf
γx,y

∫ 1

0

W (γx,y(p))
∥∥γ′x,y(p)∥∥ dp (3.18)

Avec γ′(x, y) ∈ R2, est la dérivée de γ(x, y)(P ), et W correspond au poids associé à chaque

γ(x, y)(P ). L’utilisation de distance géodésique est essentiellement définie par la métrique
W . Ces distances géodésiques peuvent être évaluées par un algorithme de Fast Marching.

Les plus courts chemins sont des courbes 2D qui minimisent une longueur pondérée
selon une métrique donnée W (x) pour x ∈ [0, 1]2. La métrique est calculée à partir d’une
image d’entrée f(x). La longueur d’une courbe t ∈ [0, 1] → γ(t) ∈ [0, 1]2 est présentée par
l’équation

L(γ) =

∫ 1

0

W (γ(t)) ‖γ′(t)‖ dt (3.19)

d(x, y) est invariante sous la re-paramétrage de la courbe γ.

La courbe géodésique γ entre deux points x et y a une longueur minimale parmi courbes
joignant les deux points.

Le processus de la segmentation, qui se base sur la distance géodésique, utilise 3.19 afin
de prédire à quelle niveau appartient chacun des pixels en sélectionnant la distance minimale
avec les régions les plus intenses et les autres moins intenses.
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min
γ(0)=x;γ(1)=y

L(γ) (3.20)

Une courbe plus courte a donc tendance à passer dans les zones où W est faible. La
distance géodésique entre les deux points est alors d(x, y) = L(γ), elle représente la distance
géodésique selon la métrique W .

Enfin chaque pixel x est classé comme région d’intérêt si Dm < Dp avec Dp est le domaine
des pixels plus intense et Dm est le domaine des pixels moins intenses.

2.2.2. Boule Géodésique

Une variété de n-dimension est un espace topologique qu’est similaire localement d’un
sous-ensemble ouverte dans Rn. Une (n-1)-dimension intégrée dans une variété dans une
autre variété de n-dimension est appelée un hypersurface. Les courbes et les surfaces sont
des exemples d’une variété de 1-dimension et 2-dimension, respectivement. une courbe dans
R2 et une surface dans R3 sont des hypersurfaces.

L’évolution d’une courbe peut se déplacer avec une vitesse positive ou négative dans
une surface. Cette vitesse dépend de la position et l’orientation de la courbe. Si l’on impose
un modèle d’évolution plus simple, où l’évolution est effectuée avec une vitesse strictement
positif W (x) > 0.

d

dt
γt(s) = W (γt(s))nt(s) (3.21)

Cette evolution peut être suivie en utilisant des ensembles de niveaux d’une fonction de
distance unique Ds.

{γt(s)\s ∈ [0, 1]} = Bt(xs) = {x ∈ Ω\DS(x) = t} (3.22)

Où la courbe initial γ0 en t = 0 est le bord des points de départ ∂S = {γ0(s)\s ∈ [0, 1]} et
DS est la distance géodésique sur S pour une métrique isotrope W (x).

La courbe γt est donc les bords d’une boule géodésique de rayon t, est peut-être calculé
en utilisant l’algorithme de Fast Marching, et en fait que, γt peut être approchée par les
fronts que le Fast Marching au cours des itérations. Tant que t augmente la boule gonfle et
se déplace plus vite dans la région où W est grande (figure 3.9).

Figure 3.9 – Propagation du front de l’algorithme de Fast Marching, la region segmenter
indique la boule géodésique pour s augmente de gauche à droite.
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Dans la figure 3.9, la boule géodésique x ∈ Ω US(x) ≤ s, l’augmentation de s est pro-
portionnelle au gonflement de la boule. Les bords de la région segmentée correspond à la
courbe γs [73].

Figure 3.10 – Exemples de segmentation des tumeurs par les boules géodésiques des images
de cerveau multi-modale

2.2.3. Courbe Géodésique

La distance géodésique peut être généralisée, pour une distance entre un point de départ
et un ensemble de points S ⊂ Ω, par le calcule de la distance de xd à ses point fermés en Ω,
qui définie la carte de distance par :

US(xd) = min
y∈S

d(xd, y) (3.23)

La courbe géodésique γ? entre un point x ∈ Ω et S est une courbe γ? ∈ P (x, y) pour les
points y ∈ S sachant que L(γ?) = US(x).

Equation Eikonale : Pour les points x en dehors de l’axe de médiales et de S, La
distance géodésique US est différentiable, et satisfait l’équation différentielle partiel (EDP)
non linéaire suivante :

‖∇US(x)‖T−1
x

= 1 (3.24)

Avec les conditions des bords US(x) = 0 en S,∇US est le vecteur gradient de différentielle
partiel en Rd.

Pour définir US comme une solution d’un EDP même aux points où il n’est pas différentiable,
il faut recourir à une notion de solution faible. Pour une EDP non linéaire, la notion correcte
de solution faible est la notion de viscosité.

La solution de viscosité de l’équation Eikonale est une fonction continue u si est seulement
si pour toute application continûment différentiable ϕ ∈ C1(Ω) et pour tout x0 ∈ Ω S
minimum locale de u− ϕ nous avons :
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‖∇ϕ(x0)‖T−1
x0

= 1

La fonction de distance pour d = 1, Ω = R en 1D :

u(x) = US(x) = min(|x− x1| , |x− x2|)

A partir de deux points S = x1, x2 satisfait |u′| = 1 partout où il est différentiable. Les
résultats importantes de la solution de viscosité de l’équation de Hamilton-Jacobi [80, 81,
82], est S est un ensemble compact, et si x→ Tx est une application continue, donc la carte
de distance géodésique US définie en 3.23 est la solution unique de viscosité de l’équation
Eikonale suivante : {

∀x ∈ Ω ‖∇US(x)‖T−1
x

= 1
∀x ∈ S US(x) = 0

(3.25)

Dans le cas d’une métrique isotrope Tx = W (x)2Idx, on retrouve l’équation eikonale
classique ∀x ∈ Ω, ‖∇US(x)‖ = W (x).

Courbe Géodésique : Si la distance géodésique est connue par la résolution de l’équation
eikonale, la géodésie est calculée, entre quelques points d’arrivées et S, par des gradients
descentes, cela signifie que γ? est la solution de l’équation différentielle suivante :{

∀t > 0, dγ
?(t)
dt

= −ηtv(γ?(t))
γ?(0) = xe

(3.26)

Avec le vecteur tangent de la courbe est le gradient de la distance, tordu par T−1
x .

v(x) = T−1
x ∇US(x)

ηt est une fonction scalaire qui contrôle la vitesse de paramétrisation des géodésiques
[75]. Pour obtenir une vitesse unitaire paramétrée, ‖(γ∗)′(t)‖ = 1, on utilise :

ηt = ‖v(γ?(t))‖−1

Si xa n’est pas l’axe de médiale, la solution ne traverse pas l’axe de médiale pour t > 0,
donc sa solution est bien définie par 0 ≤ t ≤ txa pour certains txa tel que γ?(txa) ∈ S. Pour
une métrique isotrope, on retrouve le gradient descent de la carte de distance proposée.

∀t > 0,
dγ?(t)

dt
= −ηt∇US(γ?(t))

.
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Figure 3.11 – Différentes phases pour segmenter la tumeur par la distance géodésique : (a)
l’image de test, (b) calcul de la métrique riemannienne, (c) la courbe géodésique et (d) la
segmentation de la région de la tumeur sur image pondéré en T1

Conclusion

L’utilisation des variétés Riemanniennes pour l’imagerie biomédicale a connu une évolution
dans ces dernières années à cause de son efficacité pour remédier au problème de la com-
plexité des images biomédicales en général, et des images de par résonance magnétique en
particulier. La majorité des algorithmes basés sur les variétés Riemanniennes sont développés
pour les images RM de cerveau. Cette méthode montre, peu à peu, la faisabilité d’être la
méthode applicable.

Pour un calcul précis de la métrique à partir d’un point d’une région d’intérêt (tu-
meur), et pour concevoir un algorithme de traitement automatique, on fait appel à d’autres
méthodes qui peuvent rendre notre travail automatique.

Ce chapitre, montre la précision des variétés riemanniennes dans le domaine de traite-
ment d’image. Notamment, la segmentation des régions des images par résonance magnétique.
Cette précision, que nous allons exploiter pour segmenter les régions anormale, d’une manière
automatique, des images RM de cerveau.
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Chapitre 4

Détection et segmentation
automatique des tumeurs cérébrales

Introduction

L’analyse des images médicales est devenue, dernièrement, un sujet de recherche qui
nécessite le développement des méthodes de diagnostic automatique, diverses approches ont
été proposées pour développer un système d’analyse d’image qui répond au besoin clinique.
La détection, la segmentation et l’extraction des zones anormales dans l’image sont les prin-
cipaux objectifs pour un meilleur diagnostic. Il offre également un nouvel espoir pour le
traitement de nombreuse maladies.

Il existe plusieurs méthodes et techniques qui permettent la détection et la segmentation
des cellules anormales dans les différentes séquences de l’imagerie médicale. Les méthodes
proposées sont utilisés pour :
- Obtenir l’information désirée à partir des images biomédicales.
- Déterminer l’existence et le type de tumeurs.
- Développer des systèmes automatisés.

De nombreux efforts ont été faits pour utiliser des modèles mathématiques pour détecter
des cellules tumorales automatiquement, de segmenter et d’analyser un grand nombre d’images
avec précision et durant un temps raisonnable [76]. Parmi ces approches on trouve celles
qui sont basées sur les variétés de Riemann appliquées à la segmentation des cellules gliome
et le suivi du croissance tumorale [77]. Des études récentes ont mis en place deux types
de segmentation : automatique [78, 79] et semi-automatique [80] des régions du cerveau
et de tumeurs cérébrales. [81] proposent l’algorithme basé sur le champ de Markov caché
pondéré en précision spatiale et l’approche de maximisation d’espérance, à la fois, pour
la segmentation automatique de tumeur et tumeur croissante. D’autres approches utilisées
pour évaluer les méthodes de segmentation de la tumeur cérébrale comprennent l’utilisa-
tion de la région de gradient de magnitude croissante modifiée et l’ensemble des niveaux [82].

La détection de la tumeur est une étape préliminaire essentielle pour résoudre les problèmes
de segmentation, [83] utilise l’analyse symétrique pour la détection automatique de tumeurs
cérébrales. Transformée en ondelettes continue 2D (CWT) est appliqué pour révéler les ca-
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ractéristiques des tissus en images IRM du cerveau, [84] utilise les moments de Zernike pour
la segmentation. On observe que les différentes transformations sont utilisées pour extraire
les informations désirées à partir d’images biomédicales. Aussi, l’intensités d’image sur les
pixels voisins est utilisées pour représenter les tissus en résonance magnétique et des images
de tomodensitométrie [85]. Transformée en ondelettes [84], matrice de co-occurrence, trans-
formée de Fourier, les matrices de dépendance de niveau de gris spatiales et le micro-texture
des énergies de droit sont utilisées pour extraire les tissus en images biomédicales.

De nombreuses techniques ont été proposées pour automatiser la détection et la seg-
mentation de la tumeur du cerveau au cours des dernières années. Les méthodes proposées
peuvent être classées en deux types : supervisés et non supervisés. Les systèmes basés sur
les méthodes supervisé sont les réseaux de neurones artificiels [85], c-moyens flous, machine
à vecteurs de support et méthodes hybrides. D’autre part, les méthodes non-supervisées les
plus utilisées comprennent le seuillage et la croissance des régions.

L’objectif de ce chapitre est de représenter la détection, la segmentation et l’extraction
des contours des tumeurs, d’une manière automatique, des images IRM pondérées en T1 et
T2 du cerveau. Nos contributions principale est de réduire la complexité d’images médicales
en utilisant la notion de métrique, d’automatiser la segmentation et la classification et de
caractériser la région d’intérêt en utilisant des méthodes statistiques et les variétés de Rie-
mann [74]. Ces variétés représentent des outils puissants pour extraire les attributs qui
caractérisent une image médicale sous forme d’un vecteur caractéristique.

Dans ce chapitre, on va présenter notre approche proposée pour automatiser le système
de diagnostic en quatre sections : la section 1 présente la corrélation pour détecter et extraire
les indices de la région anormale, dans la section 2, nous présentons la méthode de covariance
pour obtenir automatiquement les coordonnées de la zone tumorale, ces coordonnées seront
utilisés dans la section 3 pour segmenter et extraire les cellules tumorales à l’aide de la
distance géodésique. Les détails de l’implémentation et les résultats obtenus sont présentés
dans la section 4.

1. Détection automatique des tumeurs

La détection automatique d’une anomalie dans une images du cerveau est une tâche
difficile en raison de la complexité de ses régions [77], les obstacles et de la variabilité des
formes. Nous proposons l’utilisation les méthodes de corrélation et l’histogramme par la
covariance pour automatiser cette étape essentielle d’un processus de diagnostic des images
médicales.

1.1. Détection basée sur la corrélation

La corrélation est le fonctionnement de base que nous allons effectuer pour extraire
des informations à partir d’images. C’est dans un certain sens, les opérations les plus
simples que nous pouvons effectuer sur une image, elles sont également faciles au niveau
de l’implémentation aussi qu’elles peuvent être calculées d’une façon efficace [86].

53
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Nous utilisons des méthodes connexes pour trouver des endroits dans une image qui
ressemblent à un modèle. Pour ce faire, nous pensons d’une tumeur comme un modèle de
texture, nous nous balayons le modèle autour de l’image à la recherche d’un endroit où le
modèle chevauche l’image, de sorte que les valeurs du modèle sont alignées avec des valeurs
similaires à l’image.

Premièrement, nous devons décider comment mesurer la similitude entre le modèle et
la zone d’image avec laquelle elle est alignée ; les résultats de corrélation sont calculés en
alignant le centre du filtre à un pixel. Puis on multiplie toutes les valeurs qui se chevauchent
et ajouter le résultat. Il peut être écrit comme suit :

C(i, j) =

x=i+w
2∑

x=i−w
2

y=j+h
2∑

y=j−h
2

F (x, y)I(x− i+
w

2
, y − j +

k

2
) (4.1)

Avec F (x, y) l’image à analyser, I(x, y) le modèle
w : largeur du modèle,
h : hauteur du modèle.

Cette approche consiste à déplacer l’objet I(x, y) sur l’image F (x, y) est calculer un
facteur d’appariement (corrélation) mettant en relief la ressemblance entre l’objet I(x, y) et
F (x, y) au voisinage de chaque point. Pour chaque point i, j de l’image, nous calculons la
valeur de C(i, j) correspondant à un appariement optimal de I(x, y) et F (x, y). Une valeur
maximale de C(i, j) correspond à un appariement optimal de I(x, y) et F (x, y).

Ce système ne détecte que les tumeurs qui sont stockées dans la base de données des
tumeurs, tout autre type de tumeur ne peut pas être détecté. Certains systèmes traditionnels
nécessitent à la fois l’image avec la tumeur et l’image sans tumeur. Le principe général
consiste à comparer la texture de l’image avec la texture de toutes les tumeurs de la base
de données des tumeurs 4.1.

Figure 4.1 – Quelques types de tumeurs des images IRM du cerveau pondérées en T1 et
en T2

La corrélation est utilisée pour déterminer les coordonnées du centre de tumeurs (figure
4.3), sans aucune comparaison avec l’image normale suivant la procédure représentée sur la
(figure 4.3). La corrélation donne des meilleurs résultats si la texture de tumeur contenant
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Figure 4.2 – Processus de corrélation

l’image est stockée dans la base de données, ce qui nécessite une grande base de données de
différentes textures.

Fondamentalement, les images contenant des tumeurs qui sont recadrées sont stockées
dans la base des modèles. Puis l’algorithme de modèle correspondant est utilisé pour cher-
cher la texture des tumeurs dans l’image d’entrer. Si la tumeur est présente, elle sera détectée
et par la suite nous pouvons facilement récupérer les coordonnées de son centre.

Figure 4.3 – Détection des coordonnées de l’indice de la tumeur d’une image IRM pondérée
en T1 par la corrélation

Cette méthode présente des limites car elle est sensible à tout type de bruit et changement
de taille, donc nous recommandons une autre méthode qui devrait être utilisée pour fournir
de meilleurs résultats. Il s’agit de la méthode de l’histogramme basée sur la covariance de
la matrice d’image.

1.2. Matrice de covariance de l’image

L’image médicale a plus de pixels et chaque pixel est en corrélation avec ses voisins.
La matrice de covariance obtenue par le pixel de covariance est très grande et contient
beaucoup d’informations redondantes (figure 4.4). L’objectif de cette méthode est d’avoir
l’histogramme de l’image pour extraire automatiquement la zone contenant l’anomalie.
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Considérons deux variables x et y, pour n observations données sur ces deux variables,
l’échantillon de covariance entre x et y est défini comme suit [87] :

Cov (x, y) =
1

n

n∑
i=0

(xi − x̄ )(yi − ȳ ) (4.2)

Considérons maintenant une image M composée d’un nombre n de pixels au lieu d’un
seul pixel M = V1, V2, ..., Vn.

Où Vi sont des vecteurs colonnes de M , et n est le nombre total des colonnes. La co-
variance de l’image M notée C, parce que les Vi sont des vecteurs de la matrice M . La
covariance C de M correspond à la somme des pixels dans chaque vecteur Vi, est donnée
comme suit :

C =
1

n

n∑
i=1

(Vi − M̃)(Vi − M̃)
T

(4.3)

Figure 4.4 – Image IRM cérébrale pondérée en T1 (à gauche) et la représentation de
l’histogramme basé sur la covariance de tous les pixels de l’image M (à droite).

Après la détermination de la covariance C de l’image normaleM (figure 4.4), on représente
l’histogramme de l’image qui contient une cellule tumorale, en utilisant la même procédure
(figure 4.5).

Figure 4.5 – IRM T1 du cerveau contient une tumeur (à gauche) et son histogramme de
covariance (à droite).

La représentation de l’histogramme de covariance de l’image du cerveau (figure 4.4 et fi-
gure 4.5) de tous les pixels a plusieurs informations redondantes, pour résoudre ce problème,
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CHAPITRE 4. DÉTECTION ET SEGMENTATION AUTOMATIQUE DES TUMEURS
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l’analyse en composantes principales (ACP) est utilisé pour éliminer les informations redon-
dantes de l’histogramme de l’image IRM afin d’obtenir une représentation fine et utile pour
différencier entre les régions de l’image (figure 4.6) [75].

1.3. ACP basé sur la covariance de l’image

La matrice de covariance d’une image est définie par l’histogramme de cette image.
L’ACP est une méthode mathématique basée sur une matrice de covariance pour éliminer les
informations redondantes. L’ensemble des vecteurs de projectionW maximise le déterminant
de la matrice de covariance obtenu à partir de l’image du cerveau [87], par la formule
suivante :

W ∗ = argmax
W

(W TCW ) (4.4)

Où W ∗ est l’ensemble des vecteurs propres de C qui correspond à la première valeur
propre la plus grande. L’ensemble des vecteurs propres obtenus par l’ACP représentent
l’histogramme de covariance des régions de l’image du cerveau.

Figure 4.6 – Représentation des régions d’une image du cerveau par l’histogramme basé
sur la covariance.

La figure 4.6 représente les régions constituant une image IRM pondérée en T1 du
cerveau, ces régions sont présentées par leurs niveaux de gris optimale obtenus par le calcul
de la covariance et optimisés par l’ACP. A partir de l’histogramme, nous montrons qu’il
existe des régions qui ne font pas partir des régions du cerveau, ce qui nécessite une méthode
permettant d’éliminer les régions non cerveau [88, 89, 90] (chapitre 5).
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1.4. Vecteur caractérisant la région de tumeur

Dans cette section, nous procédons à l’extraction de la région de tumeur cérébrale, pour
cela, nous employons la matrice de covariance pour extraire un vecteur caractérisant en se
basant sur l’histogramme de covariance de l’image du cerveau. Tout d’abord, on construit
les vecteurs de l’image qui correspond à la matrice des régions du cerveau.

Nous vérifions, par la suite, les valeurs des pixels le long de l’objet et les classifier en
classes (figure 4.6). La classification des classes se fait sur la base de niveaux de gris ; le
fond est faible, la médiane comprennent tissus sains et de haute contient un œdème et de
l’os. Cette approche appliquée à ce stade pour localiser la région de tumeur du cerveau
en fonction des niveaux médians gris (grise et blanche). Le tissu tumoral du cerveau par
IRM T1 est en niveaux de gris blancs, nous sommes intéressés par la région qui contient
la matière blanche présentée par le maximum de l’histogramme. L’objectif de ce procédé
est d’extraire les coordonnées de la région qui représente les intérêts de notre travail (figure
4.7).

Figure 4.7 – Image IRM du cerveau (à gauche) et l’histogramme (à droite).

Les coordonnées extraites par l’histogramme sont les points de départ de la distance
géodésique qui nous permet d’avoir une meilleure segmentation automatique des cellules
tumorales des images IRM pondérées en T1 et en T2 [90] (figure 4.8).

Figure 4.8 – Indice de l’histogramme maximale.

Ces deux méthodes représentent la partie essentielle de notre travail parce qu’ils renvoient
les coordonnées du centre de la région d’intérêt et nous facilite l’étape de la segmentation
en utilisant la distance géodésique.

Parfois, nous trouvons que l’intensité de l’os est supérieure à celle des tumeurs, ce qui
nous permet de penser à une méthode qui segmente le cerveau avant de procéder à la
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détection des tumeurs (chapitre 5).

2. Segmentation par la distance géodésique

La segmentation est l’étape majeure de traitement de l’image biomédicale pour les
préparer à l’étape de classification.

Les algorithmes de segmentation sont basés sur les propriétés de valeurs de niveau de
gris des pixels. Les différentes techniques de la segmentation sont : (a) Segmentation basée
sur les contours, Segmentation basée sur le seuil, (c) Segmentation basé sur la région, (d)
Clustering et (e) Matching. Notre approche est de type non supervisé basé sur l’intensité
d’une région.

La présente section décrit une technique de segmentation d’image efficace qui permet de
distinguer les tissus pathologiques tels que l’œdème et la tumeur des tissus normaux comme
la matière blanche et la matière grise (White Matter (WM) et Grey Matter (GM)) [77].

2.1. Métrique géodésique fondée sur les valeurs de pixel

La segmentation d’une image utilisant la distance géodésique nécessite la définition d’une
métrique comme mentionné dans le chapitre 3 pour calculer, à partir d’un point de départ,
les plus courts chemins entre ce point et un ensemble de points d’arrêt. En se basant sur la
définition de la distance géodésique définie dans le chapitre 3, la carte de distance géodésique
D(x) = d(x0, x) à un point de départ fixe x0 est la solution unique de viscosité de l’équation
Eikonale.

‖∇D(x)‖ = W (x) et D(x0) = 0 (4.5)

Cette équation peut être résolue numériquement en O(Nlog(N)) opérations sur une
grille discrète de N points. Étant donné que les cellules tumorales de préférence répartis
le long des fibres nerveuses, nous proposons l’utilisation d’une distance géodésique sur la
variété de Riemann. Le tenseur de diffusion du cerveau remplace la distance euclidienne uti-
lisée dans la pratique clinique et d’identifier correctement la marge de l’invasion tumorale.
Ces résultats des modèles mathématiques dans une équation différentielle partielle (PDE)
de premier ordre stable et cohérente peuvent être résolus numériquement. Pour calculer la
distance géodésique nous utilisons les données réelles de l’image pondérée en T1 et en T2 [77].

L’idée principale de plusieurs méthodes consiste à attribuer une distribution anisotrope
de la matière grise et une diffusion isotrope de la matière blanche Cette diffusion correspond
à la composante maximale de vecteur propre principale de tenseur de diffusion de l’eau. Nous
montrons que la couleur de la carte de distance dans les zones où la diffusion de l’avant, et
laissez en noir et blanc la région où le front ne se propage pas (figure 4.9 (c)).

Une fois la carte de distance géodésique D(x) à un point de départ x0 est calculée, la
courbe géodésique entre tout point x0 et x1 est extrait par descente de gradient.
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γ′(t) = −ηt∇D(γ(t)) (4.6)

Où ηt > 0 contrôle la vitesse de paramétrage de la courbe résultante. Pour obtenir le
paramétrage des unités de vitesse, on appelle la fonction suivante :

ηt = ‖∇D(γ − t))‖−1 (4.7)

Figure 4.9 – Résultats des différentes phases de segmentation tumorale par la distance
géodésique : (a) image de test, (b) le calcul de la métrique riemannienne, (c) la couleur de
la courbe géodésique et (d) la segmentation de la région anormale de l’image qui représente
le tissu tumoral.

La courbe γt est celles des bords des boules géodésiques de rayon t, elle peut être cal-
culée en utilisant l’algorithme de Fast Marching, et en fait, γt peut-être approximable par le
front qui est la propagation du Fast Marching durant les itérations. Comme t augmente, les
boules γt se gonfles et déplace plus rapidement dans la région ou W est large. On propose
l’utilisation de cette évolution pour segmenter les cellules tumorales en utilisant la métrique
W (x) qui est faible pour les pixels en dehors de la région à segmenter, et en utilisant le
rayon t choisi pour correspondre la taille de la région. de segmentation tumorale. La figure
4.9 montre l’application de cette méthode sur une anomalie dans une image par résonance
magnétique du cerveau.

3. Résultats et discussion

Pour valider la performance de notre approche nous avons utilisé les images par résonance
magnétique du cerveau pondérées en T1, en T2 et T2 FLAIR qui contient des anomalies.

La segmentation est basée sur le calcul de la distance géodésique à partir d’un point
localisé automatiquement par l’histogramme de covariance et par la corrélation [74, 90].
La méthode de la distance géodésique pour segmenter les cellules tumorales est une nou-
velle méthode que nous avons testée en temps réel et sur un grand nombre d’images, par
contre d’autres méthodes classiques basées sur la comparaison entre des images normales
et anormales utilisent un nombre limité d’images. Nous avons validé cette méthode, [74],
en surveillant l’évolution de cellules tumorales de la même personne (figure 4.11 et 4.12),
ensuite nous avons simulé la méthode en utilisant les images de 7 patients (figure 4.10).

60
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(a) (b) (c) (d)

Figure 4.10 – Les résultats de quatre différents images IRM pondérées en T1 et en T2 : (a)
les images de test, (b) un histogramme de covariance pour la détection, (c) la segmentation
par la distance géodésique et (d) extraction de la zone de cellules tumorales avec précision.
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Puisque les patients atteints de cancer ont besoin de traitement immédiat, le point fort
de cette méthode est de mesurer les cellules tumorales en temps réel ce qui montre qu’il
peut être pratiquée en clinique. Cette approche peut être utilisée pour extraire une tumeur
au cerveau des images IRM pondérées en T1 et en T2, en temps réel, dans les grandes bases
de données des images.

Figure 4.11 – Segmentation et extraction des tumeurs de deux coupes différentes des images
IRM pondérées en T1

Figure 4.12 – Suivi de croissance d’une cellule tumorale en deux coupes différentes des
images IRM pondérées en T1

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de détection automatique pour faire
la segmentation et l’extraction automatique des tumeurs cérébrales à partir des images
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par résonance magnétique, la tâche de cette approche est de détecter automatiquement la
présence de tumeurs dans les images IRM du cerveau en utilisant des méthodes mathématiques
puissantes, et la segmentation de la région anormale à partir d’images en utilisant la dis-
tance géodésique sur les variétés riemanniennes des images du cerveau. Cette méthode testée
sur plusieurs images IRM pondérées en T1 et en T2 montre que l’utilisation de la distance
géodésique peut être avoir des meilleurs résultats.

Les variétés Riemanniennes montrent son efficacité pour une segmentation efficace et
précise de la région d’intérêt. Sachant que le cerveau humain contient une grande diversité
dans les tissus entre différents patients, et d’autre part, la variabilité dans la morphologie
cérébrale est forte, tout à rend la détection de tumeur une tâche très difficile. Pour remédier
à ce problème l’extraction des contours du cerveau est nécessaire, et est une étape très
importante pour l’analyse des images du cerveau. Dans le chapitre suivant nous représentons
nos travaux dans le cadre de l’extraction des contours des régions du cerveau.
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Chapitre 5

Extraction des régions de cerveau des
images IRM multi-modale

Introduction

Pour un diagnostic précis assisté par ordinateur de l’imagerie par résonance magnétique
de cerveau humain, l’extraction des régions cérébrales est une étape très importante pour la
plupart des méthodes et techniques d’analyse des images. Cette étape consiste à exclure tous
les tissus externes au cerveau, comme le crane, la dure, les yeux, etc, d’une manière précise
sans toucher aucune partie des tissus du cerveau. Bien que, l’augmentation de nombre des
images acquise chaque jours des patients, dans les hôpitaux et les centres médicaux, nécessite
de développer des méthodes de traitement automatique de l’information multi-séquence pour
l’aide au diagnostic.

Dernièrement l’imagerie médicale connu le développement des nouvelles modalités, ce qui
rende les images à traiter d’une complexité croissante, qui ne sont pas des valeurs scalaire.
Ce progression dans les données de traitement de l’image n’est pas dans l’espace Euclidien,
mais se trouve dans les variétés Riemanniennes.

L’utilisation de la variété différentielle d’une donnée non-euclidienne peut être modelée.
Dans une variété, les quantités géométriques sont calculées en utilisant une métrique rie-
mannienne [3]. Les données des images sont considérées comme résident dans une variété
riemannienne et sont présentées dans une application exponentielle de cette variété ainsi que
la moyenne pondérée de Riemann de données d’image [2]. La segmentation des tissus du
cerveau, des deux grades basse et haute, utilise la méthode supervisée, basée sur une variété
de Riemann. Elle commence par une étape de prétraitement, ensuite les caractéristiques
sont extraites et chaque pixel est classifié. Enfin, une étape de post-traitement est appliquée
au pixel classifié, et l’analyse fournie comprend T1, T2, FLAIR et T1 avec contraste (T1C)
(figure 5.1).

Actuellement, l’analyse des images médicales a attiré plusieurs chercheurs, des instituts,
des associations et des organisations de lutte contre les maladies incurable. Les travaux
réalisés dans ce domaine ont remédié au problème du nombre croissant des images et du
temps de diagnostic, ainsi qu’ils ont développé des systèmes de détection automatique et de
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classification. A noter que l’extraction du cerveau est une étape importante pour le diag-
nostic d’images médicales. C’est pourquoi, dans ce chapitre, nous présentons l’application
de variétés riemanniennes à une telle technique [90].

Images d’entrées 

Détection des contours 

 Segmentation 

Extraction des régions 

Figure 5.1 – Schéma synoptique du processus d’extraction automatique du cerveau à partir
des images IRM multi-modales

0.1. Travaux reliés

Dernièrement, l’analyse d’image en utilisant la géométrie différentiable est devenue un
domaine très important pour les données non-euclidiennes. L’utilisation de la géométrie
de Riemann est plus répandue pour le traitement d’images médicales, en particulier, et le
traitement des formes en générale, et largement utilisée dans la vision par ordinateur, en
particulier la géométrie des objets 2D et 3D, qui est invariant à la rotation, la translation
et le changement d’échelle. Les variétés Riemanniennes sont utilisées pour les différentes
phases de traitement des formes.

La matrice symétrique définie positive (tenseurs) est utilisée dans le filtre d’image [91, 3],
dans la détection des contours par la distance géodésique et la métrique de Riemann
[79, 92, 93], dans la segmentation et l’analyse de texture [4, 94, 95, 1, 96] et dans la classi-
fication [97, 96] ont une structure naturelle comme une variété riemannienne. À cet égard,
diverses applications sont présentées dans ce qui suit.

Pour une estimation robuste de l’atlas, on utilise la médiane géométrique sur les variétés
riemanniennes comme un minimiseur de la somme des distances géodésiques. Qui fournit
un estimateur statistique robuste de centralité pour les données de variété évalué, [98] à
développer le concept de la géométrie médian pour les variétés riemanniennes générales.

Les variétés riemanniennes ont également montré leur efficacité dans l’identification hu-
maine. [93] a distingué les séries de patches appartenant à des personnes en particulier. Le
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travail dans [97] vise à étendre la définition du calcul de Ricci au cas de haute résolution
angulaire du tenseur de diffusion en utilisant une mesure scalaire de Riemann pour le ten-
seur évaluant l’image à analyser. Basé sur les méthodes de classification de tenseur [4],
l’extraction des voies neurales d’intérêt d’une image du tenseur de diffusion et de délimiter
la frontière du faisceau, par les algorithmes combinés des cartes de connectivité et les dis-
tances des tenseurs. Récemment, un tenseur de diffusion anisotrope utilisé par [99] pour
l’extraction d’informations locales pour la détection des contours et de la segmentation de
tumeur cérébrale [96].

Nous présentons maintenant un bref aperçu sur les publications traitant la segmen-
tation et l’extraction des données du cerveau et du tenseur de diffusion. L’extraction du
cerveau, également connu sous le crâne décapage, est l’une des étapes de prétraitement les
plus importantes pour l’analyse automatique d’images du cerveau, plusieurs approches et
techniques pour effectuer la segmentation et l’extraction du cerveau sont proposées à partir
de l’algorithme d’extraction du cerveau (BEA) pour l’imagerie par résonance magnétique
(IRM) pondérée en T2. [78] utilise principalement un filtre passe-bas pour enlever le fond.
Les opérations morphologiques est le plus grand composant connecté pour obtenir le masque
du cerveau à partir duquel le cerveau est extrait. Un an après, les mêmes auteurs proposent,
dans [33], la méthode d’extraction du cerveau pour les IRMs pondéré en T1, en utilisant
un marquage de zone et des opérations morphologiques, et la méthode adaptative de seuil
d’intensité.

La technique de segmentation non locale intégrée dans un cadre multi-résolution [9],
appliqué sur un grand ensemble de données. L’extraction des cerveaux des IRM pondérée
en T2 a été faite par [100] en utilisant de l’histogramme basé sur le calcul du gradient.

Les zones cérébrales primaires ; la matière grise (GM), la matière blanche (MB) et le
liquide céphalo-rachidien (LCR) ont été extraits de manière efficace des images 2D et 3D.
Le modèle de Markov caché et les méthodes graphiques ont été utilisés, respectivement, par
[101, 102] pour la segmentation du cerveau. Ou l’adaptative région du croissant algorithme
développé par [8] pour évaluer un front dans la région d’intérêt (ROI) basé sur un algo-
rithme de croissance de régions, qui utilise les informations complémentaires fournies par
l’IRM conventionnelle pondérés T1 et en T2, pour effectuer la segmentation et l’extraction
du cerveau. Notre travail est basé sur l’approche des variétés riemanniennes pour effectuer
l’extraction automatique des régions du cerveau.

Malgré tous ces efforts, tous ces algorithmes présentent des limitations et des problèmes
à résoudre pour un algorithme d’extraction du cerveau cohérent et efficace. BET and BSE
[26, 103] inclure des régions à l’extérieur du cerveau dans les tissus du cerveau [8], ces
algorithmes présentent également de mauvais résultats en faible résolution spatiale et des
images bruités. BET ne donne pas toujours des résultats satisfaisants sur des images 3D-
T1 en plus le temps de traitement est long suivant [104]. D’autre part, quelques approches
nécessitent une tranche comme [13] alors que d’autres exigent des images pondérées en T1 ou
en T2 [78, 33], ce qui pose une contrainte insoluble dans les applications cliniques de routine.

Dans ce chapitre, nous étendons l’approche des variétés riemanniennes pour effectuer
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l’extraction automatique des régions du cerveau des images RM multimodales, pondérées en
T1, en T2 et en densité de proton. Ces pondérations sont capturés dans les coupes coronale,
sagittale et axiales [89]. Nous démontrons la validité de cette approche avec des résultats
qualitatifs et quantitatifs en utilisant deux base de données différentes : base de données
BrainWeb et la base de données de sclérose en plaques. Les résultats obtenus montrent une
performance efficace pour les différentes modalités par rapport aux procédés précédents.

1. Théorie

1.1. Géométrie différentielle riemannienne

Nous passons en revue quelques définitions et notations de base de la géométrie de
Riemann. Étant donné un point quelconque p ∈M et un vecteur tangent ξ ∈ TpM , l’espace
tangent de M en p, M est une métrique différentiable dans le voisinage de p. Il y a un
intervalle ouvert maximale Iξ ∈ R sur l’origine et une courbe géodésique unique γξ ∈ M
satisfaisant γξ(0) = p, γ′ξ(0) = ξ (figure 5.3). L’application γ : Ω → M où t → γ(t) est un
chemin, le champ de vecteur le long de γ est défini si une connexion affine ∇ .

γξ = 0. Soit U
un ouvert dans Rn, et soientt P et Q les champs de vecteurs lisses sur U :

P =
n∑
i=1

ai
∂

∂xi
, Q =

n∑
i=1

bi
∂

∂xi

Avec a1, a2, ..., an et b1, b2, ..., bn sont les composants de champ de vecteurs P et Q en res-
pectant le système de coordonnées cartésien (x1, x2, ..., xn) sur Rn. La dérivée directionnelle
∂PQ du champ de vecteurs Q le long du champ de vecteurs P est donnée par la formule
suivante :

∂PQ =
n∑

i,j=1

aj
∂bi

∂xj
∂

∂xi
(5.1)

On peut démontrer, à partir de cette équation (5.1), puisque la connexion ∇ est sans
torsion, que :

∂PQ− ∂QP = ∇PQ−∇QP = [P,Q] (5.2)

Puis l’opérateur différentiel renvoit des champs de vecteurs lisses p et Q à ∂PQ qu’est
une connexion affine sur U . Pour une application donnée (U, x1, x2, ..., xm), on a :

∇∂i(∂j) = Γkij∂k

Dans un système de coordonnées locales donnés avec P = ξi ∂
∂xi

et
.
γ = dxi

dt
∂
∂xi

nous avons.

∇ .
γP = (

dξi

dt
+ Γijkξ

k dx
i

dt
)
∂

∂xi
. (5.3)

Cela montre que ∇ .
γP ne dépend que des valeurs de P le long de la courbe γ.
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CHAPITRE 5. EXTRACTION DES RÉGIONS DE CERVEAU DES IMAGES IRM
MULTI-MODALE

La carte exponentielle est définie dans l’espace tangent au variétés expp : Tp(M) → M
par expp(ξ) = γξ, ainsi la courbe γξ(t) = expp(tξ). Puisque la carte exponentielle expp est
un difféomorphisme local, donc, il a une carte inverse dite la carte logarithmique logp : M →
TpM avec logp(γξ(t)) = tξ.

Maintenant, nous mentionnons brièvement les notions concernant des points coupées,
soit : Ep = {ξ ∈ Tp(M) \ ‖ξ‖ = 1}. Pour chaque ξ ∈ Ep nous définissons

C(ξ) = sup{t > 0 : d(p, γξ(t)) = t}

avec d est la distance Riemannienne.

Pour t suffisamment petit, le point expx(tξ) a les coordonnées normales xi = ξit, ξ = ξiei.
Cependant, expx(tξ) = γξ(t) est la géodésique avec vitesse initiale ξ.

0 = Γijk(tξ
1, ..., tξm)ξjξk.

à t = 0, 0 = Γijk(0)ξjξk pour tout choix de (ξ1, ..., ξm), ce qui démontre :

dξi

dt
+ Γijkξ

k dx
j

dt
= 0,

est le champ de vecteur le long de γ avec condition initiale. Cependant, la distance
géodésique le long de la courbe γ est définit comme suit :

∇ .
γγ = 0 (5.4)

𝛾 

𝑝 

𝑞 

𝑻𝒑𝑴 

𝑀 

(0)

Figure 5.2 – La courbe géodésique γ(t) définie par le point de départ P et la vitesse
initiale γ′(0). Le point final est calculé en appliquant la carte exponentielle, de sorte que
q = expp(γ

′(0)) [1]
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Figure 5.3 – Système de coordonnées locales, courbe géodésique γ(t), espace tangent et
carte exponentielle à p ∈M [1]

1.2. Espace du tenseur de diffusion

Soit x un point de la variété que nous considérons comme une référence locale et −→xy un
vecteur de l’espace tangent TxM à ce point. La fonction de la carte exponentielle est définit
dans l’espace tangent TxM , peut être appliquée dans chaque vecteur −→xy ∈ TxM le point y
de la variété par la géodésie à partir de point x. Il existe un et un seul départ géodésique
de ce point avec ce vecteur tangent. Dans les variétés riemanniennes, on note la carte

logarithmique, −→xy = logx(y), comme l’inverse de la carte exponentielle, y = expx(
−→
xy). Soit

S(n) l’espace des matrices n × n symétriques et S+(n) l’espace des matrices symétriques
définies positives. Une matrice n × n est symétrique, M = MT , est définie positive si
xTMx > 0 pour tout x ∈ Rn non nulle. Nous considérons un tenseur de diffusion de l’IRM
comme un tenseur. Ce tenseur est également une variété différentiable avec une structure
riemannienne naturelle qui peut être formulé comme un espace symétrique de Riemann. Ces
structures conduisent à calculer les distances géodésiques le long des courbes. Les formes des
différents opérateurs dépendent de la variété riemannienne. L’espace de caractéristique de
tenseur de diffusion de l’IRM est identifié avec S+(3). A chaque point p ∈ S+(n), le mappage
d’identité p ∈ S+(n)→ (σ11, ..., σij), i ≤ j, i, j = 1, ..., n. L’espace tangent TpS

+(n) est égale
à S(n). Donc les bases de TpS

+(n) peuvent être définies comme suit :

∂

∂σij
↔ Eij ∈ S(n), i ≤ j, i, j = 1, ..., n (5.5)

avec,

Eij =

{
1ij Si i = j.
1ij + 1ji Si i 6= j.

(5.6)

et 1ij est les n × n matrices où 1 au position (i, j) et 0 ailleurs. Pour convertir S+(n)
dans une variété riemannienne, on peut introduire une métrique riemannienne g au point p.

g(
∂

∂σij
,
∂

∂σ kl
) = 〈 ∂

∂σij
,
∂

∂σkl
〉p = tr(p−1Eijp

−1Ekl). (5.7)

tr(.) dénote la trace, le produit scalaire définie positive peut être écrit comme suit :
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〈A,B〉p = tr(p−1Ap−1B), A,B ∈ TpS+(n)

La distance géodésique entre deux points A,B ∈ S+(n) est la longueur minimale des courbes
de les raccordent ( [3], [2], et [69] ), e.g.

dg(a, b) = argminC{l(C)|C(a) = A,C(b) = B}

pour une courbe lisse C(t) : [a, b] → S+(n) dans S+(n), la longueur de C(t) peut être
calculée par :

l(C) =

∫ b

a

‖C ′(t)‖C(t)dt =

∫ b

a

√
tr(C(t)−1C ′(t))2dt. (5.8)

la géodésique avec le point initial et le vecteur tangent Σ ∈ TIS+(n), I est la matrice
identité donnée par exp(tΣ). Une géodésique arbitraire γ(t) sachant que γ(0) = p et γ′(0) =
Σ, sous l’action du groupe ([69]), est donnée par :

γ(p,Σ)(t) = p1/2 exp(tp1/2Σp−1/2)p1/2. (5.9)

De cette équation (Eq.5.9), on montre que expp(Σ) = p1/2 exp(p1/2Σp−1/2)p1/2. La carte
logarithmique, comme inverse de la carte exponentielle (figure 5.4), définie par logp : S+(n)→
TpS

+(n) où logp(γ(p,Σ)(t)) = tΣ. Bien que, pour un point A voisin de p :

logp(Σ) = p1/2 log(p−1/2Ap1/2)p1/2 = p log(p−1A). (5.10)

De (5.7 et 5.10) la distance géodésique entre les deux points x et y dans S+(n), en
utilisant la norme de Frobenius de la matrice (‖.‖F ) s’écrit :

d(x, y) =
∥∥log(x−1y)

∥∥
F

=
√
tr[log(x−1y)T . log(x−1y)]. (5.11)

𝑥
𝑤

𝑣

𝜸

𝑦

𝑡 𝑢 𝛾

0

𝑥𝑦

𝑥

𝑦

𝑇𝑥𝑀

𝑀

Figure 5.4 – Gauche : Les plans tangents aux points x et y de la sphère S2 sont différents :
les vecteurs v et w de TxM ne peuvent être comparés aux vecteurs t et u de TyM . à droite :
Les géodésiques à partir de x sont des lignes droites dans la carte exponentielle et la distance
le long de ces lignes est conservée.
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1.3. filtrage par diffusion non-linéaire généralisée

Dans cette section, nous proposons un noyau Gaussien anisotrope pour le lissage et le
filtrage de l’image pour obtenir une détection de bord efficace des images du cerveau.

L’application de diffusion anisotrope au traitement des images numériques, qui vient de
l’application de l’équation de diffusion de la chaleur, a évolué les images en niveaux de gris
f(x, y). Le plus bas de Fick donne l’expression du flux j par l’équation suivante :

j = −U.∇f (5.12)

avec, ∇f est le gradient, la relation entre ∇f et j est décrite par une matrice définie
positive symétrique U dénommée par tenseur de diffusion. La variation locale de l’énergie
globale de l’image est entrâınée par ∂f

∂t
= −div(j).

Le diffusion anisotrope Perona-Malik utilise l’équation de diffusion anisotrope suivant
pour évoluer les images f(x, y) en niveaux de gris.

∂f

∂t
= −div(U.∇f) (5.13)

Cette équation exprime la variation d’énergie à chaque position dans l’image, où U =ρ(‖∇f‖2)
est une fonction scalaire du gradient de l’image f , et la fonction ρ est un arrêt aux bords
(edge-stopping), arrête le processus de flux de chaleur au niveau des limites de l’objet.
L’idée est de mesurer la conductivité de l’image en fonction de l’amplitude du gradient eu-
clidienne. Cependant, ils proposent, un système discret simple basé sur le transfert d’énergie
entre chaque pixel et ses quatre voisins directs.

Nous définissons d’abord un noyau gaussien anisotrope pour lisser les images IRM. Lis-
sage gaussien moyennes pondéré est calculés dans une région d’image. Le filtre gaussien
classique a été généralisé par [3] et [2] pour lisser les données d’image non linéaire, par
exemple les images de tenseurs-évalué :

Gσx(x) =
1

(
√

2πσx)n
.exp(−x

Tx

2σ2
x

) (5.14)

L’image lisse est fσx(x) = Gσx ∗f0, où Gσ représente un filtre gaussien avec une déviation
standard σ et ∗ est l’opérateur de convolution. Nous supposons une fenêtre voisine contient

l’ensemble de pixels x1, ..., xm qui est fσx(x) =
m∑
k=1

Gσx(xk)pk. A la position x le filtre de

Riemann émet la moyenne pondérée de Riemann pour l’ensemble des fonctionnalités comme
suit :

fGausmo = arg min
p∈M

(
1

2

m∑
k=1

Gσx(xk)dg(p, f0(xk))
2). (5.15)

Le degré de lissage peut être contrôlé par la largeur de filtre σx du noyau Gaussien. La
performance du filtre de Riemann peut être automatiquement adaptée à la distribution de
bruit de l’image. Si le bruit impulsionnel domine la région locale d’un pixel, le filtre effectue
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CHAPITRE 5. EXTRACTION DES RÉGIONS DE CERVEAU DES IMAGES IRM
MULTI-MODALE

principalement comme un filtre médian et il est plus susceptible de faire sortir l’une des
valeurs de données voisines.

a b c d 

Figure 5.5 – Exemples de détection de région du cerveau d’images médicales en utilisant
la diffusion anisotrope généralisée comme données d’image non-euclidiennes pour différentes
déviations. La première ligne indique les résultats sur l’image, la deuxième ligne indique les
résultats de la partie cadrée pour différentes valeurs de σ. (b), (c) et (d) pour 0, 5, 2 et 4,
respectivement.

2. Détection de cerveau basée sur la structure tenso-

riel

La structure tensorielle est un champ de matrices symétriques positives qui code l’orien-
tation locale et l’anisotropie d’une image. Dans cette section, nous montrons comment une
structure tensorielle peut être généralisée et appliquée à la détection de cerveau dans les
images RM comme des données d’images non-euclidienne.

En se basant sur le travail de [3] qui a généralisé la structure de tenseur des données
d’image non-euclidiennes et sur [105, 69], les données d’image peuvent être considérées
comme une carte du domaine de Ω dans une variété différentiable M . i.e. f : Ω ∈ R2 →M .
La variation locale d’une image f de deux dimension, notée df , est donnée par

df =
∂f

∂x1

dx1 +
∂f

∂x2

dx2

.
Le carré de la norme du vecteur est :

df 2 =
2∑
i=1

2∑
j=1

(
∂f

∂xi
.
∂f

∂xj
)dxidxj (5.16)

Avec ∂f/∂xi est la dérivée directionnelle de f le long de xi. Sachant que hij = ∂f
∂xi
. ∂f
∂xj

,

défini le tenseur métrique, et nous avons df 2 = dxThdx, où dx = (dx1, dx2)T . Maintenant,
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nous considérons une image f comme une variété de deux dimensions Mr en M , le pa-
ramétrage est Φ : Mr →M , puis ∂f/∂xi est une base de TxMr. Soit x1, x2 les coordonnées
locales de Mr. La carte est donnée par :

(x1, x2)→ Φ1(x1, x2), ...,Φn(x1, x2).

Le tenseur métrique h mesure la longueur de l’arc ds en Mr par :

ds2
h =

2∑
i=1

2∑
j=1

hijdxidxj. (5.17)

et le tenseur métrique g dans M est :

ds2
g =

2∑
i=1

2∑
j=1

gijdΦidΦj. (5.18)

Nous supposons que Φ est isométrique, donc les expressions dans (5.17) et (5.18) sont
égales, et en utilisant la règle de changement de coordonnées, le tenseur métrique de Riemann
h est :

hkl =
2∑
i=1

2∑
j=1

gij
∂Φk

∂xi

∂Φl

∂xj
. (5.19)

Le tenseur métrique h caractérise la géométrie locale de l’image f , tout changement de f
est stocké à la direction de l’unité v = (dx1, ...dx2), qui maximise ou minimise df 2. Le taux
de changements maximale et minimale à un point donné est caractérisé par le maximum λ+

et minimum λ−. Les valeurs propres de la structure tensoriel h, correspondant aux vecteurs
propres e+, e−, sont les directions des changements maximales et minimales.{

λ+ =
h11+h22+

√
(h11−h22)2+4h212

2

e+ = (2h12, h22 − h11+
√

(h11 − h22)2 + 4h2
12)T

(5.20)

La détection de bord du cerveau est basée sur les valeurs des valeurs propres λ+, les
vecteurs propres e+ et l’intensité de l’image. Lorsque l’image est scalaire, signifie que e+ =

∇f/ ‖∇f‖, e− = ∇fT/ ‖∇f‖, λ+ = ‖∇f‖2 et λ− = 0. λ+ et λ− qui serait discriminatoire à
différentes géométries locales. La localisation de la région du cerveau des régions non-cerveau
est relativement facile puisque les régions du cerveau sont bien séparées par CSF, qui a une
valeur faible d’intensité que les autres régions voisines du cerveau et d’autres structures.
Les différentes régions considérées comme différentes géométries locales. Nous fondons sur
les valeurs propres et les vecteurs propres pour séparer les régions du cerveau et des régions
non-cerveau (figure 5.5). Pour détecter les bords ainsi les coins de cerveau nous utilisons la
norme du gradient GN =

√
λ+ + λ− [3].

Dans la figure 5.6 la couleur alignée carrée délimite la région de semences d’intérêt (ROI).
Chaque ligne contient une image avec une texture différente, et chaque colonne représente la
segmentation sur la base de la diffusion anisotrope et le tenseur de structure pour différentes
déviations σ. (a) l’image de l’origine. (b) les images pour σ = 0, 5. (c) pour σ = 2, et (d)
pour σ = 4.
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a b c d 

Figure 5.6 – Segmentation de certains objets, y compris différente texture et le cerveau
IRM basé sur la structure tensoriel.

.

3. Segmentation et extraction du cerveau d’IRM

En se basant sur la méthode proposée, nous adaptons un algorithme de segmentation
automatique des images 2-D des tissus cérébrales pour différentes modalités des images
IRM. La procédure de segmentation basée sur l’algorithme de détection de bord, comme
le montre la figure 5.6, en utilisant la structure tensoriel, comme une métrique anisotrope,
en tant que cercle de quatre pixels voisins fondées sur les valeurs propres et des vecteurs
propres (Eq. 5.20).

La segmentation de la région d’intérêt (ROI) f0 est fondée sur le rayon r des cercles
C, si les pixels voisins ont des intensités proches, puis la surface dans laquelle le tenseur se
propage appartient aux régions inclus, sinon il appartient aux tissus non-cerveaux (Figure
5.7 c).

f0(i, j) =

{
C(i, j) si r < ε
0 ailleurs

(5.21)

Nous présentons d’abord l’algorithme proposé pour les images IRM pondérées en T1
(T1w), qui sont le plus souvent utilisée pour la segmentation des tissues cérébrales en raison
de la contraste élevée de matière blanche et de matière grise et les effets réduits du lésions
de la matière blanche chez les patients atteignent des maladies neuro-dégénératives, ensuite
testé sur les autres modalités des images IRM.

L’algorithme est testé, également, sur les différents texture de la base de données grays-
caling USC texture Mosaic Images [106] comme le montre la figure 5.6. Procédure très simple
tirera une forme limite d’une région connectée de pixels, et inversement peut remplir une li-
mite pour obtenir une région d’intérêt, après avoir obtenu le masque de la région du cerveau.
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En utilisant les caractéristiques géométriques nous allons tirer le crâne de l’image du cerveau.

Nous devons continuer à séparer les tissus de cerveau de tissu non-cerveau. Toutefois, la
méthode proposée exclut l’arrière-plan, le crâne, les os et les tissus du cerveau. Les régions
de cerveau fbr inclure la matière blanche cérébrale (WM), la matière grise (GM) et le liquide
céphalo-rachidien (LCR) des ventricules le long de la surface du cerveau et comprennent
également la région de la tumeur.

fbr(i, j) =

{
f0(i, j) si (i, j) ∈ R
0 ailleur

(5.22)

La plupart des méthodes d’extraction de cerveau sont développées pour T1-pondérée [9],
les autres méthodes incluent différentes séquences d’images par résonance magnétique, sans
région de la tumeur. Notre objectif est la segmentation du cerveau qui contient à la fois
les régions normales et anormales, pour développer un système de détection des tumeurs
cérébrales basées sur une image de cerveau prétraités.

Après la segmentation du cerveau par notre approche, nous avons utilisé le principe de
croissance de région pour extraire la surface du cerveau segmentée aux différents pondération
de l’IRM, T1, T2 et densité de Proton dans les principales coupes axiale, sagittal et coronale.
La méthode proposée montrée des résultats efficaces pour la segmentation et l’extraction
de la région du cerveau inclus MB, MG et le LCR. Les résultats qualitatifs et quantitatifs
sont présentés dans les figures 5.11, 5.12 et 5.13 regroupé, respectivement, en coupe axiale,
coupe coronale et coupe sagittale pour les trois modalités [90].

a b c 

Figure 5.7 – Les étapes de la segmentation du cerveau basé sur le tenseur de métrique
riemannienne, de gauche à droite, (a) image originale, (b) le lissage de l’image, (c) masque
du cerveau basé sur le calcul des tenseurs.
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Figure 5.8 – Représentation de la segmentation du cerveau en utilisant notre algorithme,
la première ligne représente le résultat de T2, la deuxième ligne son de T1 et de gauche à
droite, l’image originale, le masque du cerveau et l’extraction du cerveau en utilisant tenseur
croissante.

4. Études expérimentales

Dans cette section, nous présentons, quantitativement et qualitativement, la performance
de notre approche à l’extraction du cerveau. Nous comparons les résultats avec les approches
les plus connus et les méthodes citées précédemment dans l’état de l’art.

4.1. Bases de données

Pour évaluer la performance de notre méthode, nous avons utilisé les bases de données
suivantes :

1. BrainWeb : contient les volumes d’IRM pour le cerveau normal. Les paramètres sont
fixés à trois modalités (T1, en T2, et DP), 5 épaisseurs de coupes (1 mm, 3mm,
5mm, 7mm, et 9mm), 6 niveaux de bruit (0 %, 1 %, 3 %, 5 % 7 % et 9 %), et trois
niveaux d’intensité de non-uniformité (0 %, 20 %, et 40 %). Le modèle anatomique
discret appliqué pour générer les données d’IRM du cerveau simulé, a été utilisé en
tant que données de réalité de terrain. L’anatomique discret et le cerveau simulés ont
été transformées en coupes frontal et sagittal avant de commencer les expériences.

2. Base de données IRM de sclérose en plaques (IRM MS DB) : Trente-huit patients
(17 hommes et 21 femmes), âgés de 34, 1± 10, 5 (âge moyen ± écart-type), avec un
SIC MS et lésions cérébrales par IRM détectables ont été numérisées deux fois à
1,5T avec un intervalle de 6 à 12 mois. Les images IRM transversales utilisées pour
l’analyse ont été obtenus en utilisant une turbo séquence pondérée en T2 d’impulsion
de spinecho (de temps de répétition = 4408 ms, temps d’écho = 100 ms, l’espacement
echo = 10,8 ms). L’image reconstruite a une épaisseur de coupe de 5 mm et un champ
de vision de 230 mm avec une résolution de pixels de 2,226 pixels/mm. Procédures
de planifications normalisées ont été suivies lors de chaque examen IRM [107], [108].
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4.2. Validation qualitative et quantitative

Pour valider qualitativement les résultats obtenus avec des masques de réalité de terrain,
nous utilisons le Dice Similarity Coefficient (DSC) [109]. Cette mesure indique le montant
de la zone de chevauchement entre l’image du cerveau délimitée manuellement et automa-
tiquement détecté. Cette mesure est calculée comme suit :

DSC =
2× TP

2× TP + FP + FN
(5.23)

Où TP sont des détections correctes, FP sont des détections incorrectes, et FN sont
des détections manquantes. Pour valider notre application des variétés riemanniennes, nous
l’avons testé avec les IRMs synthétique de la base de données BrainWeb référentiel à la fois
de l’orientation axiale et coronale. La performance de notre implémentation est qualitative-
ment représentée dans la figure 5.8.

Certain mauvais alignement avec la vérité au sol peut être vu dans des zones particulières,
où les techniques classiques tendent à agrandir le masque en particulier sur le cou et la moelle
épinière.

Table 5.1 – Tableau montrant les résultats quantitatifs de notre approche sur un ensemble
de données BrainWeb pour les différentes modalités (T1, T2 et DP) de différentes coupes.

Modalité Coupe Moyen de DSC

DP
Axiale 0.965

Coronale 0.952
Sagittale 0.918

T1w
Axial 0.972

Coronale 0.966
Sagittale 0.964

T2w
Axiale 0.902

Coronale 0.913
Sagittale 0.898

Nous avons testé les performances de notre approche avec la base de données de synthèse
BrainWeb qui contient les images IRM 3D simulées de cerveau normal pour les modalités
T1, T2 et PD avec cinq degrés de bruit et qui ont été choisis entre 0% et 40% et de l’intensité
non uniforme. Nous avons utilisé, aussi, la base de données des images IRM de sclérose en
plaques. Les images du cerveau ont été transformées pour les orientations axiales, frontales et
sagittales avant de commencer les expériences. Les résultats qualitatifs des cerveaux simulés
pour les coupes axiales, coronales et sagittales indiquées dans les Figures 5.11, 5.12 et 5.13,
respectivement. Les résultats quantitatifs sont présentés dans le tableau 5.1 et dans la figure
5.10. Cette validation montre que les résultats produits par notre approche (RMBE) sont
comparables ou meilleurs que les méthodes populaires BET[26], BSE[103], MARGA[8] et
SPM[110].

En outre, pour l’analyse des résultats, nous avons obtenu un meilleur DSC (0.968±0.015)
pour la pondération T1 que la pondération T2 (0.915± 0.021). Figure 5.9 montre une com-
paraison quantitative entre notre méthode avec les algorithmes bien-connue MARGA, BET,
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Figure 5.9 – Comparaison quantitative entre notre méthode et les algorithmes les plus
connues d’extraction des régions de cerveau.

BSE and SPM.

Notre propre méthode commence par le traitement de l’image [89], par contre les méthodes
bien connues commencent à partir de la coupe intermédiaire. Cependant, d’autres méthodes
utilisent la combinaison entre T1 et T2 pour obtenir l’extraction du cerveau.

Les méthodes existantes nécessitent une technique de prétraitement comme la rotation
et le recadrage. En outre, certains paramètres en entrée sont nécessaire pour commencer la
procédure ou d’autres prennent une vue spécifique de la tranche. Cependant, notre méthode
nécessite seulement la détection de limite de cerveau en utilisant le tenseur généralisé à
l’extraction du cerveau en IRM multimodale.

4.3. Temps d’éxecution

Un autre défi de traitement d’images médicales est le temps d’obtention des résultats
finals, ce point représente le point faible des méthodes existantes qui ne sont pas efficaces
en temps de calcule. Pour évaluer l’efficacité de notre solution, nous avons calculé et le
temps d’exécution qui prend 1,6s, pour la détection des contours, et le temps nécessaire
pour effectuer la segmentation qui prend moins de 2,9s [89].

78
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Figure 5.10 – Moyenne de DSC pour l’extraction du cerveau en utilisant la méthode
proposée pour la base de données des IRMs de sclérose en plaques.
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Figure 5.11 – Les étapes de la segmentation du coupe axiale de cerveau et l’extraction
basée sur le tenseur métrique riemannienne de gauche à droite, (a) : image originale, (b) :
masque du cerveau, (c) : région du cerveau extraites pour le PD, T1 et T2, respectivement,
dans la première ligne.
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a b c 

Figure 5.12 – Les étapes de la segmentation de coupe coronale et l’extraction basée sur le
tenseur métrique riemannienne de gauche à droite, (a) : image originale, (b) : masque du
cerveau, (c) : région du cerveau extrait pour le PD, T1 et T2, respectivement à partir de la
première ligne
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Figure 5.13 – Les étapes de la segmentation de coupe sagittale et l’extraction basée sur le
tenseur métrique riemannienne de gauche à droite, (a) : image originale, (b) : masque du
cerveau, (c) : région du cerveau extrait pour le PD, T1 et T2, respectivement à partir de la
première ligne
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle segmentation d’image adaptative et
des algorithmes d’extraction. Nous avons exploité les variétés de Riemann et la structure
tensoriel, nous avons aussi utilisé la distance géodésique pour segmenter le cerveau dans une
image IRM et pour l’extraction multi-séquences.

Tout d’abord, notre méthode utilise le filtrage et le lissage de coupe par coupe des
volumes IRM 3D comme résidant sur une variété riemannienne. Nous avons généralisé l’ap-
proche de [3] utilisé pour le filtrage et la détection de bord des données d’images non-
euclidiennes pour la segmentation et l’extraction de région du cerveau. Cette approche de
pré-traitement offre une limite robuste de cerveau utilisant un tenseur généralisé, qui as-
sure une bonne segmentation du cerveau. Ensuite, on se base sur le filtrage de coupe et de
détection de bord pour segmenter la limite détectée en se basant sur la distance géodésique,
la carte exponentielle et la métrique intrinsèque. La généralisation étudié la liaison entre les
quatre pixels voisins de l’intensité d’une région. Les résultats qualitatifs et quantitatifs, sur
les images RM des données synthétiques et réelles, illustrent une plus grande robustesse à la
segmentation et à l’extraction de région du cerveau sur trois modalités T1, T2 et la densité
de Proton sur les deux coupes normales et anormales.
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Revue des contributions

Ce travail de recherche vise à proposer une méthode de segmentation des données four-
nies par les images IRM pour la détection des tumeurs cérébrales dans le cadre de l’aide au
diagnostic de ces dernières. Cette méthode doit en particulier être adaptée au traitement de
tumeurs inhomogènes pouvant se propager de façon infiltrant vers les différentes structures
anatomiques environnantes.

Dans le chapitre 1, nous nous sommes attachées à présenter le contexte de notre étude,
mettant ainsi en évidence la complexité du diagnostic mais aussi la complémentarité des
différentes pondérations. Les différents cas étudiés correspondent en particulier à des tu-
meurs difficiles à isoler précisément des autres structures du fait de leur nature infiltrant.
L’imprécision concerne le contenu de l’information porte sur un défaut quantitatif.

Dans l’objectif de rendre la problématique traitée plus générale, nous avons traité dans
le chapitre 2 l’état de l’art des méthodes d’extraction des régions de cerveau pour rendre,
un système de diagnostic, plus fiable. Ensuite, nous avons présenté les méthodes de segmen-
tation des tumeurs cérébrales selon des catégories sur lesquelles elles appartiennent.

Dans ce travail, nous avons localisé, avec précision, la région tumorale. Les techniques
de segmentation ont été appliquées selon les caractéristiques qui permettent de distinguer
les tumeurs des tissus normaux. Les tumeurs peuvent être distinguées des tissus normaux,
par leur intensité de l’image.

L’utilisation des variétés Riemanniennes pour le traitement des formes a connu une
évolution dans ces dernières années à cause de son efficacité pour remédier au problème de
la complexité des images et des formes en général et des images biomédicales en particu-
lier. La majorité des algorithmes basés sur les variétés Riemanniennes sont développés pour
avoir une exactitude de traitement. Cette méthode peu à peu montre la faisabilité d’être la
méthode applicable.

Pour avoir un système automatique de diagnostic des images IRM de cerveau, une
méthode de détection automatique a été implémentée pour faire la tâche. La segmentation
et l’extraction automatique des tumeurs cérébrales des images par résonance magnétique
sont basées sur les variétés riemanniennes. Notre approche de détection automatique de la
présence de tumeurs, dans les images IRM du cerveau, est basée sur l’histogramme par la co-
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variance. La segmentation de la région anormale utilise la distance géodésique sur les variétés
riemanniennes de cerveau. Cette méthode est testée sur plusieurs images IRM pondérées en
T1 et en T2, alors qu’elle montre l’efficacité de notre solution.

Les variétés Riemanniennes montrent leurs efficacités pour une segmentation précise de
la région d’intérêt. Sachant que le cerveau humain contient une grande diversité dans les
tissus entre différents patients et la variabilité dans la morphologie cérébrale ce qui rende,
parfois, la détection de tumeur une tâche très difficile. Pour remédier à ce problème l’extrac-
tion des contours de cerveau est nécessaire, et est une étape très importante pour l’analyse
des images de cerveau. Nous avons implémenté des algorithmes d’extraction, qui sont basés
sur les variétés de Riemann, des régions de cerveau des images IRM.

Tout d’abord, nous avons réalisé le filtrage et le lissage de coupe par coupe des volumes
IRM 3D comme résidant sur une variété riemannienne et nous généralisons cette approche
pour le filtrage et la détection des bords des images pour la segmentation et extraction des
régions de cerveau. Cette approche de pré-traitement offre une limite robuste de cerveau uti-
lisant un tenseur généralisée, qui assure une bonne segmentation du cerveau. Ensuite, on se
base sur le filtrage de coupe et sur la détection des bords pour segmenter les bords détectée
en se basant sur la distance géodésique, la carte exponentielle et la métrique de Riemann.
La généralisation étudie la liaison entre l’intensité des quatre pixels voisins d’une région. Les
résultats qualitatifs et quantitatifs sur les images RM des données synthétiques et réelles
illustrent une grande robustesse de la segmentation et de l’extraction des régions du cer-
veau sur trois modalités T1, T2 et la densité de Proton sur les coupes normales et anormales.

Perspectives

La réalisation d’un système complet de diagnostic automatique, des images par résonance
magnétique de cerveau, nécessite d’autre intervention au niveau des structures internes des
images et le cortex. Les futurs travaux qui peuvent être développé sont présentés comme
suit :

Tumeurs de cerveau

Après avoir réalisé un système de diagnostic automatique assisté par ordinateur des
images 2D, nous précédons à la réalisation d’un algorithme de diagnostic automatique des
tumeurs cérébrales des images IRM trois dimensions pour la chirurgie assistée par ordi-
nateur. Suivre l’évolution d’une tumeur dans le cerveau et classifier les types de tumeurs
représente un autre axe qui fait la succession de notre thèse.

Structures internes

La segmentation des structures internes des images de cerveau comme les ventricules,
noyau caudé, Thalamus, corps calleux, etc. Cette segmentation permet d’avoir des régions
séparées facile à analyser.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Imagerie biomédicale

L’application de notre approche sur d’autres domaines de l’imagerie biomédicale comme
la classification des images de mammographie et de sclérose en plaque en images saines et
affectées..
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human re-identification using riemannian manifolds. Image and Vision Computing,
30 :443–452, 2012.

[94] Juan I. Pastore, Emilce G. Moler, and Virginia L. Ballarin. Segmentation of brain
magnetic resonance images through morphological operators and geodesic distance.
Digital Signal Processing, 15(2) :153 – 160, 2005.

[95] Hai Li, Zhong Xue, Kemi Cui, and Stephen T.C. Wong. Diffusion tensor-based fast
marching for modeling human brain connectivity network. Computerized Medical
Imaging and Graphics, 35(3) :167–178, 2011.

[96] Quratul Ain, M. Arfan Jaffar, and Tae-Sun Choi. Fuzzy anisotropic diffusion based
segmentation and texture based ensemble classification of brain tumor. Applied Soft
Computing, 21(0) :330 – 340, 2014.

[97] Laura Astola, Andrea Fuster, and Luc Florack. A riemannian scalar measure for
diffusion tensor images. Pattern Recognition, 44 :1885–1891, 2011.

[98] P. Thomas Fletcher, Suresh Venkatasubramanian, and Sarang Joshi. The geometric
median on riemannian manifolds with application to robust atlas estimation. NeuroI-
mage, 45 :S143–S152, 2009.

[99] C. Lopez-Molina, M. Galar, H. Bustince, and B. De Baets. On the impact of aniso-
tropic diffusion on the edge detection. Pattern Recognition, 47 :270–281, 2014.

91



Bibliographie

[100] Ghulam Gilanie, Muhammad Attique, Hafeez-Ullah, Shahid Naweed, Ejaz Ahmed,
and Masroor Ikram. Object extraction from t2 weighted brain mr image using histo-
gram based gradient calculation. Pattern Recognition Letters, 34 :1356–1363, 2013.

[101] Amir H. Foruzan, Iman kalantari Khandani, and Shahriar Baradaran Shokouhi. Seg-
mentation of brain tessues using a 3-d multi-layer hidden markov model. Computers
in Biology and Medicine, 43 :121–130, 2013.

[102] Cherry Ballagan, Xiuying Wang, Michael Fulham, Stefan Eberl, and David dagan
Feng. Lung tumor segmentation in pet images using graph cuts. Computer Methods
and Programs in Biomedicine, 43 :121–130, 2013.

[103] David W. Shattuck, Stephanie R. Sandor-Leahy, Kirt A. Schaper, David A. Rotten-
berg, and Richard M. Leahy. Magnetic resonance image tissue classification using a
partial volume model. NeuroImage, 13(5) :856 – 876, 2001.

[104] V. Popescu, M. Battaglini, W.S. Hoogstrate, S.C.J. Verfaillie, I.C. Sluimer, R.A. van
Schijndel, B.W. van Dijk, K.S. Cover, D.L. Knol, M. Jenkinson, F. Barkhof, N. de Ste-
fano, and H. Vrenken. Optimizing parameter choice for fsl-brain extraction tool (bet)
on 3d {T1} images in multiple sclerosis. NeuroImage, 61(4) :1484 – 1494, 2012.

[105] S. DiZenzo. A note on the gradient of a multi-image. Computer Vision, Graphics,and
Image Processing, 33 :116–125, 1986.

[106] Allan G. Weber. The usc texture mosaic images. Signal and Image Processing Insti-
tute, 2004.

[107] C.P. Loizou, V. Murray, M.S. Pattichis, I. Seimenis, M. Pantziaris, and C.S. Pattichis.
Multi-scale amplitude modulation-frequency modulation (am-fm) texture analysis of
multiple sclerosis in brain mri images. IEEE Trans. Inform. Tech. Biomed., 15, no.
1 :119–129, 2011.

[108] C.P. Loizou, E.C. Kyriacou, I. Seimenis, M. Pantziaris, S. Petroudi, M. Karaolis, and
C.S. Pattichis. Brain white matter lesion classification in multiple sclerosis subjects
for the prognosis of future disability,. Intelligent Decision Technologies Journal (IDT),
7 :3–10, 2013.

[109] Jean-Baptiste Fiot, Laurent D. Cohen, Parnesh Raniga, and Jürgen Fripp. Efficient
brain lesion segmentation using multi-modality tissue-based feature selection and sup-
port vector machines. International Journal for Numerical Methods in Biomedical
Engineering, 29(9) :905–915, 2013.

[110] John Ashburner and Karl J. Friston. Unified segmentation. NeuroImage, 26(3) :839
– 851, 2005.

92


	Liste des publications
	Résumé
	Abstract
	Remerciements
	Table des figures
	Liste des tableaux
	Abréviations
	Introduction
	Motivation
	Approches proposées
	Principales contributions
	Détection et segmentation automatique des tumeurs des images RM pondérées en T1 et T2
	Extraction des régions de cerveau des images IRM multi-modale

	Organisation du manuscrit

	Imagerie cérébrale pour l'aide au diagnostic des tumeurs
	Introduction
	Anatomie et Pathologie cérébrale
	Imagerie cérébrale
	Imagerie par résonance magnétique 
	Principe physique de l'IRM 
	Modalités d'IRM 
	Incertitudes et imprécisions des images RM
	Bruit d'acquisition
	Effet de volume partiel


	Quelques exemples de tumeurs cérébrales
	Astrocytome de bas grade
	Glioblastome
	Gangliogliome

	Conclusion

	Méthodes de segmentation: Etat de l'art
	Introduction
	Pré-traitement des images de cerveau
	Extraction des contours de cerveau
	Algorithmes d'une seule stratégie algorithmique
	Algorithmes de stratégie hybride

	Détection et segmentation des tumeurs
	Types et méthodes de segmentation
	Types de segmentation
	Segmentation non supervisée
	Segmentation supervisée

	Méthodes de segmentation
	Méthodes basées sur le seuil
	Méthodes basées sur les régions
	Méthodes de classification de pixels
	Techniques de segmentation basées sur un modèle


	Résumé des méthodes de segmentation de tumeur du cerveau
	Conclusion

	Traitement des images par les variétés Riemanniennes 
	Introduction
	Variétés Riemanniennes : Théorie et Applications
	Notions des Variétés Riemanniennes
	Espace tangent
	Métrique Riemannienne
	Distance géodésique
	Application Exponentielle et Logarithmique

	Application au traitement des formes
	Distance géodésique et plus courts chemins
	Interpretation géométrique: Anisotropie
	Segmentation de Voronoi
	Algorithme de Fast Marching


	Variétés Riemanniennes pour le traitement des Images par Résonance Magnétique
	Conception de la Métrique
	Segmentation de la Région d'intérêt par la distance Géodésique
	Distance Géodésique
	Boule Géodésique
	Courbe Géodésique


	Conclusion

	Détection et segmentation automatique des tumeurs cérébrales
	Introduction
	Détection automatique des tumeurs
	Détection basée sur la corrélation 
	Matrice de covariance de l'image
	ACP basé sur la covariance de l'image
	Vecteur caractérisant la région de tumeur 

	Segmentation par la distance géodésique
	Métrique géodésique fondée sur les valeurs de pixel

	Résultats et discussion
	Conclusion

	Extraction des régions de cerveau des images IRM multi-modale
	Introduction
	Travaux reliés

	Théorie
	Géométrie différentielle riemannienne
	Espace du tenseur de diffusion
	filtrage par diffusion non-linéaire généralisée 

	Détection de cerveau basée sur la structure tensoriel
	Segmentation et extraction du cerveau d'IRM
	Études expérimentales
	Bases de données
	Validation qualitative et quantitative
	Temps d'éxecution

	Conclusion

	Conclusion et perspectives
	Bibliographie

