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Introduction g6n6ral

L'imagerie par r6sonance magn6tique (IRM) a connu un v6ritable essor ces dernidres

ann6es. Cette modalit6 d'imagerie est devenue un outil de plus en plus important en mddecine

du cerveau ou dans la recherche en neurosciences cognitives.

En effet, les champs d'exploration que cette technique offre sont larges: I'IRM an:itomique

qui permet d'observer avec une r6solution fine les tissus c6r6braux, I'IRM fonctionnelle qui

offre'la possibilit6 de visualiser l'activitl c6r6brale et I'IRM de diffusion qui permet

d'explorer l'aspect de la connectivit6 des aires c6r6brales.

Pour diagnostiquer certaines maladies li6es d des l6sions cdr6brales internes, le mddecin

doit analyser des images m6dicales. Pour 6tudier l'6volution d'une fumeur, il est n6cessaire de

connaitre avec exactitude les changements survenus sur ces images.

L'interpr6tation visuelle des IRM c6r6brales, n'est pas toujours sfire. C'est pour cela que le

besoin d'une interprdtation dutomatique qui pbrmet d'assister les m6decins dans leur prise de

d6cision s'est fait ressentir.

Ainsi, pour une identification et un diagnostic fiables, dans le domaine m6dical, la

prdcision est primordiale. En'tefines d'analyse d'images, il est plus que n6cessaire que la

segmentation soit pr6cise. Les possibilit6s de traitement automatique de ces images s'avdrent

pourtant d6licates,'car des capacit6s aussi banales pour l'cil humain que la reconnaissance

d'un objet posent de r6elles difficultds pour l'outil informatique.

La segmentation d'images est un traitement de bas niveau, elle intervient au cagr de la

discipline appel6e < analyse ou traitement d'image >. C'est sans doute la clef de voflte de ce

domaine, mais 6galement la partie qui pose le plus de probldmes et qui s'avdre la plus difficile

d automatiser.

L'objectif de notre travail est de concevoir une m6thode de segmentation

d'images m6dicales, plus particulidrement des images IRM du cerveau. Notre m6thode FCM

extraite les differentes principales matidres composantes le cerveau (matidre blanche, matidre

grise, la tumeur...etc.).

Ce mdmoire s'articule sur trois chapitres qui nous permettons de pr6senter les diff6rents

aspects de notre travails.

Premier chapitre est d6di6 au cadre d'application de ce m6moire. Il introduit les termes et

concepts essentiels pour appr6hender l'analyse des images IRM c6r6brales. Nous y pr6sentons

quelques notions d'anatomie du cerveau, qui permettront d'introduire les principes de

I' imagerie par rdsonance magn6tique c6r6brale.
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Nous avons ensuite pr6sent6s dans le chapitre deux, les m6thodes de segmentation

d'images. Un int6r6t particulier est port6 pour les images m6dicales plus exactement aux

images de modalitd IRM.

Le chapitre trois est consacre d Ia pr6sentation des r6sultats par l'algorithme que nous

avons impl6ment6 (la classification floue FCM). Nous exposons 6galement les diffbrents cas

particuliers que nous avons rencontr6s ir l'issue de cette segmentation. Nous terminons ce

travail par une conclusion gdn6rale.



Conclusion g6n6rale

La segmentation des images m6dicales reste encore un domaine de recherehe trds

vaste.

L'objectif de notre travail est consacr6 d la segmentation en tissus cdr6braux d partir

d'images de rdsonance magndtique, en vue de segmenter la partie turnorale et aussi le cerveau

(matidre blanche, matidre grise, liquide c6phalo-rachidien) par I'utilisation de l,algorithme

C means flous (fuzzy c means .FCM')

On a tout d'abord pr6sent6s I'anatornie c6r6brale et la technique d'imagerie par

r6sonance magn6tique, ainsi que les principes importants de la fo-rmation de l,image. Une

6tude bibliographique a 6t6 faite sur les m6thodes de segrnentation d'inrages, nous a permis

d'appr6hender la diversit6 des m6thodes de segmentation des tissus c6r6braux. plusieurs

approches de segrnentation sont propos6es dans la litt6rature, la segmentation par contour et la
segmentation par r6gion. Dans ce travul, on a focalis6 sur des m6thodes utilisdes pour la
segrnentation des structues c6rdbrales et les m6thodes de classification non supervis6s.

Dans la premidre partie de ce travail, nous avons commenc6s par une 6tape de filtrage pour

am6liorer la qualit6 de l'image.

On a impl6pent6 et appliqu6s dans la deuxidme 6tape, la m6thode adopt6e : C means

flous pour la segmerrtation des images IRM c6r6brales dans le cas tumoral.

On applique I'a m6thode sur le m€me image pour obtenir une valeur moyenne du critdre

d'6valuations (PSNR,VPc et Vpe).
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Abstract:

The collection of various data" from both the imagery of expert knowledge or

physiological signals , has become cornmon in clinical services for the study of a particular

pathology. The exploitation of all that inforrration, performed by the clinisisl who analyzes

and aggregates the data according to its knowledge, usually leads to amore accurate diagnosis

, clearer and more reliable.

The aim of our work is to implement a segmentation technique for detecting brain

tumors, we apply fi,Jzzy C-means FCM

Keywords

MRI , frruy clustering , FCM tumor

R6sume:

Le recueil de donn6es diverses, issues tant de I'imagerie que de connaissances

expertes ou de signaux physiologiques, est devenu courant dans les services cliniques pour

1'6tude d'une pathologie donn6e. L'exploitation de I'ensemble de ces renseignements, effectude

par le clinicien qui analyse et agrdge les donndes en fonction de ses connaissances, conduit

gdn€ralement i un diagnostic plus prdcis, plus clair et plus fiable.

Le but de notre travail est de mettre en oeuwe rlrle technique de

segmentationpemrettant la ddtection des tumeurs cdrdbrales, otr appliquent

I'algorithmeC_means flous FCM.

Mots cl6s

IkM, classification floue, FCM tumeur


