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Introduction
L'ACCUMULATION des données et la croissance explosive de leur collecte génère desmontagnes de données. Face à ce déluge d'informations, il fallait un outil pour lesexploiter. Le domaine du Data Mining (DM) - dit aussi fouille de données - et plus géné-ralement de l'Extraction de connaissances des données (ECD) - ou Knowledge Discoveryin Databases (KDD) - sont nés de ce besoin [41] [102].Selon KODRATOFF [174] et rappelée par ZIGHED et al. [46], la fouille de données n'estqu'une étape d'un processus plus global appelé Extraction de Connaissances à partir deDonnées (ECD), ou Knowledge Discovery from Databases (KDD) en anglais.La fouille de données a acquis une certaine maturité. En e�et, Plusieurs travaux existentdéjà, des méthodes et des logiciels permettent d'extraire des connaissances à partir desdonnées généralement tabulaires, sous forme de tableaux � individus x variables �. Cepen-dant le monde informationnel qui nous entoure est plus complexe, les données ne sont passeulement numériques ou symboliques et peuvent se présenter de façon multimodales, ellessont souvent représentées dans des format di�érents (textes, images, son, vidéos, bases dedonnées, etc.), provenant de sources di�érentes (données de production, scanners, satel-lites, enregistrements, vidéos, compte-rendus médicaux, résultats d'analyse, web, etc.),ayant une sémantique di�érente (langues di�érentes, échelles di�érentes, évolution de ladé�nition d'une donnée dans le temps, etc.). De telles données sont désignées par lestermes de données complexes.Malgré les extensions méthodologiques qui ont été proposées pour exploiter ce type dedonnée, La fouille de données s'est jusque là contentée de traiter un seul type de donnéeà la fois : données tabulaires, données textuelles � text mining �, données images � imagemining �, de manière indépendante des autres ce qui a conduit a un développement unimodale. La fouille de données provenant d'une seule modalité a montré ses limites dans lacompréhension du contenu des informations. C'est pourquoi, une voie prometteuse pouranalyser la sémantique des informations consiste en la prise en compte simultanée de latotalité des données disponibles sur une entité, ainsi l'utilisation combinée de modalités1



Introductionmultiples (informations visuelles, auditives et sonores, textuelles, du Web, etc.) est devenuune nécessité. L'enjeu désormais est donc de pouvoir fusionner, combiner, des informa-tions de nature di�érente et les rattacher à une même unité sémantique qu'est le dossiermédical par exemple. Le dossier médical est le meilleur exemple qui illustre cette pro-blématique. En e�et, les systèmes d'aide à la décision médicale nécessitent l'analyse dedonnées hétérogènes, chaque dossier peut contenir des données tabulaires telles que desrésultats d'analyse biologique, des données textuelles venant des rapports cliniques, desdonnées images telles que des radiographies, des IRM ou des électrocardiogrammes. Dansun cadre de prise de décision, le traitement de chaque type d'information séparément ades inconvénients sérieux. Il semble donc de plus en plus plus nécessaire de considérer cesdonnées di�érentes simultanément, entourant de ce fait toute leur complexité. Ce mémoires'inscrit dans le cadre général du traitement de ces données complexes. Nous avons plusparticulièrement utilisé les données médicales pour la mise en application de ces traite-ments. Notre application consiste à tenter de combiner deux sources de données di�érentesqui sont les images de modalité IRM et des données tabulaires pour aider le praticien dansla prise de ses décisions.Ce manuscrit s'articule autour de ce schéma. :chapitre1 Le premier chapitre est consacré à la présentation de la fouille de données(DM), sa position dans le processus d'extraction des connaissances "KDD" et en�n sesdi�érentes méthodes et techniques.chapitre2 Le second chapitre, se décompose en deux parties : la première aborderala problématique actuelle qui est la fouille de données complexes, traitant la particularitédes ces données, tandis que la deuxième traite la fouille dans un type de données complexesbien particulier, qui est le type de données biomédicales. Nous présenterons la dé�nitiondes données complexes, la fouille dans ce type de données, des exemples de prétraitementde données complexes et des outils utilisés et en�n une liste non exaustive des travauxréalisés.chapitre3 Parmi les types de données complexes, l'image tient une place considé-rable, Le troisième chapitre portera sur les di�érentes méthodes de segmentation de cettedernière, on s'intéressera aux images médicales plus exactement aux images de modalitéIRM. 2



Introductionchapitre4 Le quatrième chapitre présente le concept de la fusion de données. Nousprésentons dans un premier temps les approches permettant d'intégrer la représentationdes connaissances incertaines et/ou imprécises : la théorie des probabilités, la théorie�oue, la théorie des possibilités et la théorie des croyances. Ceci nous permet d'introduiredans un second temps le concept de fusion de données, d'exprimer cette notion dans lesdi�erents cadres théoriques précédemment présentés.chapitre5 Le cinqième chapitre est dédier à la présentation de notre contribution,nous présentrons l'architecture de fusion proposée ,les données participant à cette fusionainsi que leur modélisation.chapitre6 Le sixième chapitre présente les résultats obtenus dans le cadre de cetteétude et illustre le fonctionnement du système sur des images réelles et simulées.La conclusion et les perspectives de ce travail seront présentées à la �n du mémoire.En complément, nous précisons en annexe l'anatomie du cerveau et l'imagerie IRM.En conclusion, nous dressons le bilan de ce travail et nous avançons quelques nouveauxéléments de ré�exion et perspectives de recherche.
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Chapitre 1Fouille de Données
1.1 IntroductionL'avènement du Web et l'expansion des données multimédia ont généré une �oraisonde données disponibles dans divers domaines décisionnels (médecine, marketing, veilleconcurrentielle, CRM...). Face à cette masse exponentielle d'informations, la question del'analyse de grands volumes de données s'est imposée, La fouille de données est la solutionqui permet de traiter l'ensemble de ces informations a�n d'en extraire la connaissance.
1.2 Dé�nition de la fouille de donnée ou �Data Mining�Il existe di�érentes dé�nitions du DM dans la littérature. Les dé�nitions données ci-dessous semblent complémentaires.
• Le DM est l'art d'extraire des connaissances à partir des données. S'il comprendl'application d'algorithmes d'apprentissage en vue de construire des modèles, il n'estqu'une étape d'un processus plus global appelé Extraction de Connaissances à partirde Données (ECD), [174] et rappelée par [46] .
• Le DM a pour but d'extraire des connaissances à partir des données par des méthodesde structuration (apprentissage non supervise) ou par des méthodes explicatives(apprentissage supervise), une fois les données acquises et préparées.
• D'après [58], le DM consiste, depuis un ensemble de données, à découvrir des mo-4



Chapitre 1 : Fouille de Donnéesdèles : (i) soit fonctionnels sous la forme f(x1, ...xn) = y (par exemple : une régressionlinéaire y = ax + b) ; (ii) soit logique comme les règles d'association ou les arbres dedécision.On confond souvent le � data mining �, au sens étroit qui désigne la phase d'extractiondes connaissances, avec la découverte de connaissances dans les bases de données (KDDou Knowledge Discovery in Databases) [63]. La fouille de données n'est en fait qu'uneétape d'un processus plus global appelé Extraction de Connaissances à partir de Données(ECD) [174] [46].
1.3 Entrepôt de données � Datawerehouse �Ensemble de données historisées variant dans le temps, organisé par sujets, consolidédans une base de données unique, géré dans un environnement de stockage particulier,aidant à la prise de décision. Les entrepôts doivent accomplir trois fonctions essentiellesqui sont la collecte de données de bases existantes et chargement, la gestion des donnéesdans l'entrepôt et en�n l'analyse des données pour la prise de décision.
1.4 Le DM dans le processus d'ECDL'Extraction de Connaissances à partir de Données (ECD) est un processus complexequi se déroule suivant une série d'opérations [53]. Nous pouvons regrouper ces opérationsen trois étapes majeures. Elles sont la préparation des données, la fouille de données àproprement parler qui est l'étape centrale de l'ECD et en�n la validation des modèlesainsi élaborés [47] (Voir la �gure 1.1).
1.4.1 La phase de préparationLa phase de préparation des données est particulièrement importante dans le processusData Mining [135] [110], elle comporte : 5



Chapitre 1 : Fouille de Données

Figure 1.1 � Etapes du processus d'ECD.1.4.1.1 L'acquisitionLes données peuvent être distribuées, stockées selon des architectures variées, ellespeuvent être structurées ou non selon di�érents types : données tabulaires ou textuelles,images, sons ou séquences vidéo. La phase d'acquisition sert généralement à nettoyer lesdonnées qui sont rapatriées. [118]1.4.1.2 Prétraitement des donnéesLes données issues de la phase de l'acquisition ne sont pas nécessairement toutes ex-ploitables par des techniques de fouille de données. En e�et, la plupart des techniques netraitent que des tableaux de données numériques rangées sous forme lignes/colonnes. Cer-taines méthodes sont plus contraignantes que d'autres. Elles peuvent par exemple exigerdes données binaires, comme c'est le cas pour la technique des règles d'association. Lesdonnées acquises peuvent être de types di�érents, leur préparation consiste à homogénéi-ser les données et à les disposer en tableau lignes/colonnes. Pour les donnés qui sont déjàsous forme tabulaire, une transformation telle qu'un centrage par rapport à la moyenneou une normalisation est exigée. Les principales opérations de préparation peuvent êtrelistées comme suit :
• Sélection de ligne/colonne : Elle s'e�ectue sur des données qui sont déjà sousforme tabulaire. Il s'agit ensuite de dé�nir un �ltre qui permet de sélectionner unsous-ensemble de lignes ou de colonnes. L'objectif est soit de réduire le nombre dedonnées soit de sélectionner les lignes ou colonnes les plus pertinentes par rapport6



Chapitre 1 : Fouille de Donnéesaux préoccupations de l'utilisateur.
• Le traitement des données manquantes ou aberrantes : Certaines donnéespeuvent être absentes et gêner ainsi l'analyse. Il faut donc dé�nir des règles pourgérer ou pour remplacer ces données manquantes.
• Les transformations d'attributs : Il s'agit de transformer un attribut A en uneautre variable A' qui serait, selon les objectifs de l'étude, plus approprié.
• La construction d'agrégats : Dans certaines situations particulières, il peut s'avé-rer que des agrégats d'attributs soient très importants pour la tâche d'analyse. Unagrégat d'attribut est un nouvel attribut obtenu selon une transformation précise.1.4.2 Phase Fouille de donnéesLa fouille de données concerne le data mining dans son sens restreint et est au c÷ur duprocessus d'ECD. Cette phase fait appel à de multiples méthodes issues de la statistique,de l'apprentissage automatique, de la reconnaissance de formes ou de la visualisation. Lesméthodes de data mining permettent de découvrir ce que contiennent les données commeinformations ou modèles utiles.1.4.3 Phase d'interprétation et d'évaluationEn�n, cette étape identi�e les modèles intéressants représentant les connaissances, ense basant non seulement sur des mesures d'intérêt mais aussi sur l'avis de l'expert. Leprocessus présenté est itératif et plusieurs retours en arrière dans les di�érentes étapessont nécessaires pour a�ner les résultats.

1.5 Méthodes et techniques du data miningD'après Anand et Buchner [6]le data mining o�re des algorithmes et des outils pourla découverte de modèles non triviaux, implicites, non connus, potentiellement utiles etcompréhensibles à partir d'une grande masse de données.
7



Chapitre 1 : Fouille de Données1.5.1 Les méthodes du DMOn y retrouve des méthodes statistiques bien établies, mais aussi des développementsrécents issus directement de l'informatique. Dans la littérature on parle aussi de :
• méthodes exploratoires ou descriptives (non supervisées) où il s'agit de découvrirdes structures ou des comportements inattendus,
• modèles prédictifs (supervisées) où une � réponse � est à prédire.Le data mining est en fait un ensemble de techniques complémentaires dédiées à di�é-rentes tâches. D'après Westphal et Blaxton [170], les tâches du data mining se partagententre la classi�cation, l'estimation, la segmentation et la description (Voir la �gure 1.2).Apté dans [8] propose une classi�cation des algorithmes du data mining en trois catégo-

Figure 1.2 � Les tâches du data mining.ries : prédiction, segmentation et recherche de patrons fréquents (Voir la �gure 1.3).Ces représentations s'accordent. Ceci permet d'arriver à la description suivante :

Figure 1.3 � Les algorithmes du data mining.
8



Chapitre 1 : Fouille de Données1.5.1.1 Les modèles prédictifsOnt pour but de déterminer une fonction (ou un modèle) qui associe des entrées etdes sorties. Les réseaux de neurone, les régressions, les arbres de décision et les règles dedécision sont les méthodes les plus utilisées. Ces méthodes sont des méthodes superviséesen ce sens qu'il faut préciser quelles sont les entrées et quelle est la sortie à prédire. Enfonction de la nature de la variable de sortie, deux sous catégories d'outils coexistent :
• La classi�cation : Si la variable de sortie est de type discret (catégoriel), la classi�ca-tion aura pour rôle de construire le modèle qui permettra de classi�er correctementles enregistrements, c'est-à-dire d'assigner des catégories prédé�nies aux données.Parmi les techniques les plus appropriées à la classi�cation, on trouve la classi�ca-tion des k moyennes et les réseaux de kohonen.
• L'estimation : L'estimation est similaire à la classi�cation, excepté la variable cibleest numérique au lieu d'être catégorielle. Le résultat d'une estimation est obtenupar une ou plusieurs fonctions combinant les données en entrée. Le résultat d'uneestimation permet de procéder aux classi�cations grâce à un barème. Les réseauxde neurones sont souvent employés dans cette activité.1.5.1.2 Méthodes de structuration (segmentation)Ces méthodes regroupent toutes les techniques d'apprentissage non supervisé et declassi�cation automatique provenant des domaines de la reconnaissance de formes, de lastatistique, de l'apprentissage automatique et du connexionisme ; Les algorithmes de cesméthodes visent à identi�er des ensembles d'éléments qui partagent certaines similarités,en maximisant l'homogénéité à l'intérieur de chaque ensemble et maximisant l'hétérogé-néité entre les ensembles. Di�érentes méthodes sont utilisées pour dé�nir ces groupes :Algorithmes hiérarchiques, réseaux de neurones, cartes topologiques de Kohonen. . .etc.1.5.1.3 La descriptionLes méthodes de description uni, bi et multidimensionnelles sont numériques, pour laplupart, elles sont issues de la statistique descriptive et de l'analyse des données, ainsi quedes techniques de visualisation graphique dont certaines font appel à la réalité virtuelle età des métaphores calquées sur le modèle mental de l'humain. Elles Consistent à expliquer9



Chapitre 1 : Fouille de Donnéesles relations existantes dans les données. Les méthodes utilisées cherchent à identi�er desassociations entre des variables.1.5.2 Les techniques utiliséesOn peut dégager deux grandes catégories de méthodes d'analyse consacrées à la fouillede données. La frontière entre les deux peut être dé�nie par la spéci�cité des techniques,et marque l'aire proprement dite du � Data Mining �. On distingue donc :1.5.2.1 Les techniques classiquesOn y retrouve des outils généralistes de l'informatique ou des mathématiques : Lesrequêtes dans les bases de données, simples ou multicritères, dont la représentation estune vue,
• Les requêtes d'analyse croisée, représentées par des tableaux croisés,
• Les di�érents graphes, graphiques et représentations,
• Les statistiques descriptives,
• L'analyse de données : analyse en composantes principales.1.5.2.2 Les techniques sophistiquéesElles ont été élaborées pour résoudre des tâches bien dé�nies. Ce sont :
• Les algorithmes de segmentation,
• Les règles d'association,
• Les algorithmes de recherche du plus proche voisin,
• Les arbres de décision,
• Les réseaux de neurones,
• Les métaheuristiques.1.5.2.2.1 Algorithmes de segmentation Rappelons que l'objectif est de réaliserune partition (division en groupes disjoints) d'une population a�n d'e�ectuer plus faci-lement des tâches ou des expertises. Les algorithmes tels que : K-moyennes, Méthode10



Chapitre 1 : Fouille de Donnéesd'agglomération (méthode ascendante) et Méthode dichotomique (méthode descendanteou arbres de décision) ne fournissent pas forcément le même résultat, ils correspondent àdes heuristiques di�érentes.� Les avantages :
• Apprentissage non supervisé : la méthode des k-moyennes et ses variantes résolventune tâche dite non supervisée, c'est-à-dire qu'elle ne nécessite aucune informationsur les données. La segmentation peut être utile pour découvrir une structure ca-chée qui permettra d'améliorer les résultats de méthodes d'apprentissage supervisé(classi�cation, estimation, prédiction).
• Applicable à tous type de données : en choisissant une bonne notion de distance,la méthode peut s'appliquer à tout type de données (mêmes textuelles).
• Facile à implanter : la méthode ne nécessite que peu de transformations sur lesdonnées (excepté les normalisations de valeurs numériques), il n'y a pas de champparticulier à identi�er, les algorithmes sont faciles à implanter et sont, en règlegénérale, disponibles dans les environnements de � data mining �.� Les inconvénients :
• Problème du choix de la distance : les performances de la méthode (la qualité desgroupes constitués) sont dépendantes du choix d'une bonne mesure de similaritéce qui est une tâche délicate surtout lorsque les données sont de types di�érents.
• Le choix des bons paramètres : la méthode est sensible au choix des bons para-mètres, en particulier, le choix du nombre k de groupes à constituer. Un mauvaischoix de k produit de mauvais résultats. Ce choix peut être fait en combinantdi�érentes méthodes, mais la complexité de l'algorithme augmente.
• L'interprétation des résultats : il est di�cile d'interpréter les résultats produits,en d'autres termes, d'attribuer une signi�cation aux groupes constitués. Ceci estgénéral pour les méthodes de segmentation.1.5.2.2.2 Règles d'association Rappelons que l'application principale est � l'ana-lyse du panier de la ménagère �, c'est à dire la recherche d'associations entre produits surles tickets de caisse. Les domaines applicables sont tous les secteurs pour lesquels il estintéressant de rechercher des groupements potentiels de produits. Par exemple en méde-cine, pour rechercher des complications dues à des associations de médicaments.� Les avantages :
• Méthode non supervisée à l'exception de la classi�cation de di�érents articles en11



Chapitre 1 : Fouille de Donnéesproduits,
• Clarté des résultats : les règles faciles à interpréter,
• Traite des données de taille variables : le nombre de produits dans un achat n'estpas dé�ni,
• Simplicité de programmation : même avec un tableur,
• Méthode adaptable : on peut faire intervenir des produits virtuels (date, jour,saison) a�n de � temporaliser � les données à analyser.� Les inconvénients :
• Pertinence des résultats : ils peuvent être triviaux ou inutiles,
• E�cacité faible dans certains cas : pour les produits rares,
• Traitement préalable des données : classement les articles en produits,
• Le coût calculatoire de la méthode est important.1.5.2.2.3 Algorithmes de classi�cation, estimation et prédiction Rappelonsque ces trois tâches sont fonctionnellement liées. Elles s'appuient sur le principe de dé-termination d'une variable particulière d'un individu connaissant le comportement d'unéchantillon donné.Méthode des plus proches voisins � PPV � Cette méthode est dédiée à laclassi�cation et peut être étendue à des tâches d'estimation. Elle part de l'idée de prendredes décisions en recherchant un ou des cas similaires déjà résolus en mémoire. Cependant,il n'y a pas d'étape d'apprentissage consistant en la construction d'un modèle à partird'un échantillon. C'est une fonction de distance et une fonction de choix de la classe quiconstitue le modèle. On doit choisir a priori le nombre � k � de voisins d'un individu. Ondé�nira préalablement des distances sur chaque champ et une distance entre enregistre-ments.� Les avantages :
• Absence d'apprentissage : c'est l'échantillon qui constitue le modèle. L'introduc-tion de nouvelles données permet d'améliorer la qualité de la méthode sans nécessi-ter la reconstruction d'un modèle. C'est une di�érence majeure avec des méthodestelles que les arbres de décision et les réseaux de neurones.
• Clarté des résultats : bien que la méthode ne produise pas de règle explicite, laclasse attribuée à un exemple peut être expliquée en exhibant les plus prochesvoisins qui ont amené à ce choix.
• Données hétérogènes : la méthode peut s'appliquer dès qu'il est possible de dé�nir12



Chapitre 1 : Fouille de Donnéesune distance sur les champs. Or, il est possible de dé�nir des distances sur deschamps complexes, tels que des informations géographiques, des textes, des imagesou du son. C'est parfois un critère de choix de la méthode PPV car les autresméthodes traitent di�cilement les données complexes. On peut noter, également,que la méthode est robuste au bruit.
• Grand nombre d'attributs : la méthode permet de traiter des problèmes avec ungrand nombre d'attributs. Cependant, plus le nombre d'attributs est important,plus le nombre d'exemples doit être grand.� Les inconvénients :
• Sélection des attributs pertinents : pour que la notion de proximité soit pertinente,il faut que les exemples couvrent bien l'espace et soient su�samment prochesles uns des autres. Si le nombre d'attributs pertinents est faible relativement aunombre total d'attributs, la méthode donnera de mauvais résultats car la proxi-mité sur les attributs pertinents sera noyée par les distances sur les attributsnon pertinents. Il est donc parfois utile de sélectionner tout d'abord les attributspertinents.
• Le temps de classi�cation : si la méthode ne nécessite pas d'apprentissage, tousles calculs doivent être e�ectués lors de la classi�cation. Ceci est la contrepartie àpayer par rapport aux méthodes qui nécessite un apprentissage (éventuellementlong) mais qui sont rapides en classi�cation (le modèle est créé, il su�t de l'ap-pliquer à l'exemple à classi�er). Certaines méthodes permettent de diminuer lataille de l'échantillon en ne conservant que les exemples pertinents pour la mé-thode PPV, mais il faut, de toute façon, un nombre d'exemple su�samment grandrelativement au nombre d'attributs.
• Stocker le modèle : le modèle est l'échantillon, il faut donc un espace de mémoireimportant pour le stocker ainsi que des méthodes d'accès rapides pour accélérerles calculs.
• Dé�nir les distances et le nombre de voisins : les performances de la méthodedépendent du choix de la distance, du nombre de voisins et du mode de combinai-son des réponses des voisins. En règle générale, les distances simples fonctionnentbien. Si les distances simples ne fonctionnent pour aucune valeur de k, il fautenvisager le changement de distance, ou le changement de méthode.Les arbres de décision Il s'agit de générer des représentations graphiques de clas-si�cations à partir de données. Les n÷uds internes de l'arbre sont des tests sur les champs,les feuilles sont les classes. Les deux algorithmes les plus connus et utilisés sont CAR (Clas-13



Chapitre 1 : Fouille de Donnéessi�cation And Regression Trees) et C5. Ces algorithmes sont performants et génèrent desprocédures de classi�cation exprimables sous forme de règles. Pour utiliser un arbre dedécision, c'est-à-dire classer un enregistrement, il su�t de descendre dans l'arbre selonles réponses aux di�érents tests pour l'enregistrement considéré. Les règles des systèmesconstruits sont exhaustives et mutuellement exclusives. Cela signi�e que pour tout enre-gistrement une et une seule règle s'applique.� Les avantages :
• Adaptabilité aux attributs de valeurs continus : par exemple, dans C5, si A estun attribut continu, pour sélectionner un test, l'algorithme fait participer à lacompétition tous les tests de la forme A>a où a est une valeur prise par l'attributA dans l'ensemble d'apprentissage.
• Adaptabilité aux attributs de valeurs manquantes : les algorithmes peuvent traiterles valeurs manquantes (descriptions contenant des champs non renseignés) pourl'apprentissage, mais aussi pour la classi�cation.
• Génération de règles : C5 propose également de générer un système de règles àpartir de l'arbre de décision. Le système obtenu n'est pas une simple réécriturede l'arbre car des transformations et simpli�cations sont e�ectuées.
• Bonne lisibilité du résultat : un arbre de décision est facile à interpréter et estla représentation graphique d'un ensemble de règles. Si la taille de l'arbre estimportante, il est di�cile d'appréhender l'arbre dans sa globalité. Cependant, lesoutils actuels permettent une navigation aisée dans l'arbre et, le plus important,est certainement de pouvoir expliquer comment est classé un exemple par l'arbre,ce qui peut être fait en montrant le chemin de la racine à la feuille pour l'exemplecourant.
• Traitement de tout type de données : l'algorithme peut prendre en compte tousles types d'attributs et les valeurs manquantes. Il est robuste au bruit.
• Sélectionne des variables pertinentes : l'arbre contient les attributs utiles pourla classi�cation. L'algorithme peut donc être utilisé comme pré-traitement quipermet de sélectionner l'ensemble des variables pertinentes pour ensuite appliquerune autre méthode.
• Donne une classi�cation e�cace : l'attribution d'une classe à un exemple à l'aided'un arbre de décision est un processus très e�cace (parcours d'un chemin dansun arbre).
• Disponibilité des outils : les algorithmes de génération d'arbres de décision sontdisponibles dans tous les environnements de fouille de données.
• Méthode extensible et modi�able : la méthode peut être adaptée pour résoudre14



Chapitre 1 : Fouille de Donnéesdes tâches d'estimation et de prédiction. Des améliorations des performances desalgorithmes de base sont possibles grâce des techniques qui génèrent un ensembled'arbres votant pour attribuer la classe.� Les inconvénients :
• Méthode sensible au nombre de classes : les performances tendent à se dégraderlorsque le nombre de classes devient trop important.
• Manque d'évolutivité dans le temps : l'algorithme n'est pas incrémental, c'est-à-dire, que si les données évoluent avec le temps, il est nécessaire de relancer unephase d'apprentissage sur l'échantillon complet (anciens exemples et nouveauxexemples).Méthodedes k-voisins(D) Arbres dedécision Réseauxde neu-rones(A) Algorithmes spéci�quesSegmentaion Non Oui : mé-thodes di-chotomiquedescendante(D) Oui -Méthode des k-moyennes (D)-Méthode d'agglomération(D)Classi�cation Oui Oui : CART,C5 (A) Oui -Estimation Oui Oui : CART,C5 (A) Oui -Prédilection Oui Oui : CART,C5 (A) Oui -Règles d'as-sociation Non Non Non Table de co-occurrence (D)Table 1.1 � Méthodes du data mining nécessitant ou non un apprentissage(D)Méthodes dynamique ou incrémentales, ne nécessitant pas d'apprentissage(A)Méthodes nécessitant une phase d'apprentissage sur un échantillon exemple1.5.2.2.4 Métaheuristiques pour l'extraction de connaissances Les métaheu-ristiques 1 sont un ensemble de méthodes qui permettent de concevoir des algorithmes.Elles permettent de résoudre des problèmes d'optimisation auxquels les ingénieurs etles décideurs sont régulièrement confrontés. La majorité des problèmes d'extraction deconnaissances peuvent s'exprimer comme des problèmes d'optimisation combinatoire. Or,1. Le mot métaheuristique est dérivé de la composition de deux mots grecs :heuristique qui vient duverbe heuriskein (euriskein) et qui signi�e `trouver', et meta qui est un su�xe signi�ant `au-delà', `dansun niveau supérieur'. 15



Chapitre 1 : Fouille de Donnéesde nombreux problèmes d'optimisation combinatoire sont NP-di�ciles et ne pourrontdonc pas être résolus de manière exacte dans un temps �raisonnable� puisque la capacitéde calcul des machines évolue linéairement alors que le temps nécessaire à la résolutionde ces problèmes évolue exponentiellement. Lorsqu'on s'attaque à des problèmes réels, ilfaut se résoudre à un compromis entre la qualité des solutions obtenues et le temps decalcul utilisé.Les métaheuristiques sont souvent inspirées par des systèmes naturels, qu'ils soient pris enphysique (cas du recuit simulé), en biologie de l'évolution (cas des algorithmes génétiques)ou encore en éthologie (cas des algorithmes de colonies de fourmis ou de l'optimisationpar essaims particulaires).Selon [95] les métaheuristiques peuvent être classées en deux groupes : les méthodes àsolution unique et les méthodes à population de solutions.� Les métaheuristiques à solution uniqueLes méthodes itératives à solution unique sont toutes basées sur un algorithme derecherche de voisinage qui commence avec une solution initiale, puis l'améliore pas àpas en choisissant une nouvelle solution dans son voisinage [163]. Les méthodes lesplus utilisées extraction de connaissances sont : les méthodes de descente, le recuitsimulé et la recherche tabou.� Les métaheuristiques à population de solutionsLes méthodes d'optimisation à population de solutions améliorent, au fur et à mesuredes itérations, une population de solutions. L'intérêt de ces méthodes est d'utiliserla population comme facteur de diversité. Les méthodes les plus utilisées sont : Larecherche par dispersion (Scatter Search), Les algorithmes génétiques, Programma-tion génétique, Algorithmes à essaim de particules, Systèmes immunitaires arti�ciels,Algorithmes à Estimation de Distribution, et Les colonies de fourmis (Ants System).
1.6 ConclusionDans ce premier chapitre, nous avons présenté les principaux concepts de fouille dedonnées ; les tâches et les méthodes les plus utilisées, ainsi que les avantages et les incon-vénients de chaque méthode.Cependant la fouille de données abordée dans ce chapitre ne traite que les types de don-nées simples structurées sous forme de tables à deux dimensions, hors les objets du monderéel ne se présentent pas tous de façon unimodale, mais incorpore également des donnéestextuelles, images ou graphiques, de connaissances, voire de véritables ontologies, le cha-16



Chapitre 1 : Fouille de Donnéespitre suivant abordera la fouille dans de tels types de données c-à-d la fouille des donnéescomplexes.
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Chapitre 2Fouille de Données Complexes
2.1 IntroductionDans tous les domaines tels que le multimédia, la télédétection, l'imagerie médicale,les bases de données, le web sémantique, la bio informatique et bien d'autres, les donnéesà traiter pour y extraire de la connaissance utilisable sont de plus en plus complexes etvolumineuses. Face à cette complexité de données la fouille de données se trouve confrontéà un nouveau challenge, Qui consiste à prendre en compte simultanément la totalité desdonnées disponibles sur une entité. Dans le domaine médical par exemple, il faut traiterle dossier patient en prenant en compte la totalité des données qui y �gurent.
2.2 Données complexesLes données complexes présentent de nos jours un enjeu important pour leur structu-ration, leur stockage et leur analyse. Cependant, il n'existe pas de dé�nition unique pourles données complexes. Elles dépendent directement du contexte des domaines d'applica-tions (domaine médical, domaine de l'emploi, marketing, etc.) on peut voir le type de ladonnées en lui-même étant complexe par exemple une image médicale ; ou bien comme unobjet complexe le cas du patient, là ou il faut combiner plusieurs données hétérogènes quise rattache à cet objet � patient � pour le décrire. [151] Plus généralement, nous consi-dérons que les données sont complexes lorsqu'elles véri�ent au moins une des conditionssuivantes : 18



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexes� Nature di�érente : les données relatives à un objet sont de nature di�érente,l'information est portée par des données de types di�érents (données numériques,symboliques, textes, images, sons, vidéos. . .) ;. Outre le cas classique de descripteursnumériques ou catégoriels, on a notamment le cas de données texte, image ou audiovidéo.� Diversité des sources : provient de sources hétérogènes (bases de données, web,entrepôts ...) comme le montre bien l'exemple des dossiers médicaux, les donnéesrecueillies correspondent aussi bien à des questionnaires remplis par le médecin, àdes mesures acquises par des appareils a des comptes rendus textuels, médicauxcouplés à des ordinateurs, à des images radiologiques ou échographiques, etc.� Multi-structures : les données peuvent être structurées, semi-structurées ou nonstructurées (bases de données relationnelles, collection de documents XML, docu-ments textes ...)� Multimodales : un même phénomène est décrit par plusieurs canaux ou points devue (échelles ou langues di�érentes ...)� Multi-versions : les données sont évolutives en termes de dé�nition ou de valeur(bases de données temporelles, recensements périodiques ...)� Evolutives et distribuées : il arrive souvent que l'on dispose de plusieurs carac-térisations du même objet à des époques et/ou en des localisations di�érentes. Unpatient est généralement suivi périodiquement par plusieurs médecins dont chacunproduit une information spéci�que. Ces informations s'intègrent autour d'un mêmesujet.� Liées à des connaissances externes : la fouille intelligente des données s'ap-puie sur la prise en compte des connaissances externes (par des experts), dites dudomaine, celle-ci pouvant se faire par le biais d'une ontologie. Dans le domaine dela cancérologie par exemple, les connaissances diagnostiques et thérapeutiques sontorganisées sous forme d'arbres de décision et mises à disposition des praticiens sousla forme d'un guide des bonnes pratiques.� Dimensionnalité des données : par le fait même que l'on associe di�érentessources à di�érents moments, on multiplie les points de vue, les données, et unemultitude de descripteurs potentiels. Di�érents problèmes d'analyse apparaissentalors, notamment, la forte dimensionnalité qui engendre à son tour des di�cultésalgorithmiques et méthodologiques.Cependant,selon [35] cette première dé�nition est insu�sante et ne couvre pas lagrande variété des données complexes. Elle pourrait par contre être envisagée comme unaxe de complexité parmi d'autres, comme des axes liés à la sémantique des données ouà leur traitement (�gure 2.1). La volumétrie des données pourrait également constituer19



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexes

Figure 2.1 � Axes de complexité [35].un tel axe. Bien que le volume des données ne soit pas une expression de complexitéintrinsèque s'il est vu en termes de n-uplets d'une base de données, il devient un problèmedi�cile en statistique ou en fouille de données lorsque c'est le nombre d'attributs quiaugmente.En conclusion, nous dé�nissons ici un cadre permettant d'identi�er ce que nous appelonsdes données complexes. Cependant, cette dé�nition ne pouvant être exhaustive, nous lalaissons aussi ouverte que possible à d'autres axes de complexité.
2.3 Fouille de données complexesIl n'existe pas encore une dé�nition pour la fouille de données complexes ; est ce qu'onva garder la même dé�nition que celle de la fouille de données ? Garder la même dé�nitionen lui rajoutant quelques nouvelles notions ? Ou chercher une toute nouvelle dé�nition ?D'après la littérature :� Les travaux réalisés jusqu'à présent ne traitent qu'un seul type de données complexesà la fois, par exemple la fouille de données séquentielles, symboliques, textuelles etimages.� Alors que le dé� reste levé, pour la prise en compte simultané de la totalité desdonnées disponibles sur une même entité (Voir la �gure 2.2) ;20



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexes� Le problème ici se situe dans la façon de faire la combinaison entre un ensemble dedonnées hétérogènes qui se rattache à une même entité sémantique.Sur le plan méthodologique, il s'agit donc de dé�nir une mesure de ressemblance ou dedissemblance entre deux objets dont la description est fournie par un complexe d'informa-tions. Jusqu'à présent, les approches proposées ont surtout été fondées sur la juxtapositionde similarités ou de dissimilarités partielles [16]. D'après [175] les études réalisées sur lafouille de données complexes soulève souvent des problèmes similaires qui nécessitent desadaptations ou des extensions des méthodes de fouille de données traditionnelles, Ou bienle développement de nouvelles techniques avancées pour l'extraction de données complexes[86].En général, on retrouve soit des adaptations en amont dans la phase de préparationde données, ou bien des extensions des algorithmes de fouille en y intégrant les spéci�citésdes données complexes analysées [175].

Figure 2.2 � La fusion de di�érents types de données.21



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexes2.3.1 Préparation des données complexesDans l'extraction de connaissances à partir de données complexes, plus qu'ailleurs,la préparation des données pour la fouille s'avère plus di�cile. Le principal problèmequi se pose est celui du choix de l'espace de représentation. En e�et, à l'origine, lesinstances d'objets enregistrés dans la base de données sont exprimées dans un formalismequi ne se prête pas ou peu aux traitements mathématiques qui fondent la plus part desméthodes de fouille de données. Le passage par un codage uni�é, généralement sous formevectorielle, s'avère souvent incontournable. Comment alors passer de données textuelles,images, vidéo, temporelles vers des vecteurs ? Faut-il " vectoriser " et tout aligner dansun tableau unique ? Ces choix ne sont pas neutres car ils peuvent engendrer, à leur tour,d'autres di�cultés. Par exemple, le choix de coder par un vecteur numérique les textes,exige des procédés linguistiques qui sont souvent très sophistiqués et où l'intuition, lesconnaissances a priori du domaine et même les choix arbitraires sont couramment mis àcontribution. Et cela, sans, pour autant, être certain du bon choix [34].Comment alors réduire la dimensionnalité avec une perte minimale d'information ? Parsélection ? Par élimination ? Par projection ?Et, surtout, comment évaluer la pertinence du nouvel espace de représentation ? De plus,les données qui arrivent sont parfois entachées de bruits et incomplètes. A défaut deredresser les anomalies, peut-on au moins prendre en compte l'incomplétude, l'incertitudeet l'imprécision dans nos analyses ?2.3.1.1 Prétraitement des données complexesToutes les méthodes de prétraitement citées précédemment cf.1.4.1.1 opèrent sur destableaux de données lignes/colonnes. Or il arrive que nous travaillions sur des donnéesnon structurées qui ne sont pas présentés sous forme de tableaux [145]. Par exemple en :Fouille de texte :Nous disposons d'un ensemble de textes de longueurs variées qu'il convient de ramener àune forme tabulaire les textes de longueurs variées, l'une des technique est de :
• recenser l'ensemble des mots de tout le corpus
• calculer la fréquence de chacun de ces mots pour chaque texte représenté par uneligne ou une colonne, pour obtenir ainsi un tableau de comptage.
• codage des textes fait appel à des procédures plus élaborées qui s'appuient sur lalinguistique : lemmatisation, suppression des mots vides, thesaurus ou ontologies dudomaine. 22



Chapitre 2 : Fouille de Données ComplexesLa préparation des données images, et a fortiori vidéo :C'est une tache di�cile pour le non-spécialiste car il faut :
• dé�nir la liste des attributs qui décrivent l'image. (utiliser les caractéristiques del'histogramme des niveaux de gris, les attributs de texture, etc).
• La fouille sur des images peut nécessiter d'autres transformations en amont quirelèvent plus du traitement de l'image que de l'ECD [145].2.3.2 Une remise en cause des outils traditionnelsVue l'accroissement du nombre et de la complexité des données contenues dans les en-trepôts et les bases de données. La recherche dans de tels gisements est devenue une tachetrès di�cile et entraine même parfois à l'extraction de faux modèles. De ce fait le déve-loppement de techniques avancées pour l'extraction de connaissances à partir des donnéescomplexes est devenu impératif. Ces algorithmes se doivent e�caces, pour pouvoir tirerpro�t de cette et exploiter les avantages de cette complexité ; par exemple la réductionde la dimension, des méthodes d'approximation, échantillonnage. . .etc. Cependant il estessentiel de développer di�érentes techniques pour l'exploitation des di�érentes bases dedonnées, étant donné la diversité des types de données et des objectifs.2.3.3 Les travaux réalisésLe data mining est désormais utilisé dans divers domaines, où les données ne sont pasnécessairement simples (numériques ou symboliques) ou bien structurées, par exemplecomme celles qu'on peut trouver dans des bases de données relationnelles ou transac-tionnelles ou bien dans des entrepôts. Les données complexes sont aujourd'hui largementcollectées et analysées d'une façon régulière. Une liste non exhaustive des fouilles de don-nées complexes réalisées ou en cours, où la fouille est réalisée selon le type de données :� Fouille de données textuelles.� Fouille de données symboliques.� Fouille de données spéciales.� Fouille de données séquentielles.� Fouille de données spatiotemporelles.� Fouille de données dans le web (web mining).� Fouille de données multimédia. 23



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexes� Fouille de données images.� Fouille dans les graphes2.3.4 La description de quelques fouilles de données2.3.4.1 La fouille de données textuellesEst un domaine de recherche très vaste à la frontière de la recherche d'information.Elle permet d'enrichir par la sémantique (et parfois une structure) des données à l'originenon structurées. La catégorisation fait partie des méthodes les plus utilisées. Les travauxvisent essentiellement à améliorer la qualité de l'apprentissage. Les algorithmes réputésles plus e�caces sont k-NN (ou les k plus proches voisins), la méthode des centroïdes etSVM [175].2.3.4.2 La fouille de séquencesContrairement aux données textuelles les données séquentielles sont bien structuréeset la fouille de séquences est un problème plus restreint. Il s'agit d'étendre les méthodesde fouille de données envers la prise en compte de l'ordre séquentiel et d'optimiser lesperformances d'exécution.2.3.4.3 La fouille de données spatialesPermet d'extraire des propriétés spatiales cachées dans ces données et présente donc unintérêt certain pour les applications spatiales décisionnelles. La fouille de données spatiale(FDS) est aujourd'hui identi�ée comme un domaine de la fouille de données à part entière.Elle résulte de la combinaison de la fouille de données et des bases de données spatiales.
24



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexes2.3.4.4 Web miningPermet l'analyse de la fréquentation de sites web et du comportement des utilisateurs.Parmi ses applications on cite : la �délisation, la mesures d'e�cacité de campagnes depromotion, . . .etc
2.4 Fouille de données biomédicales complexes :En santé, les experts ont accumulé ces dernières années de très grandes quantités dedonnées (études épidémiologiques et pharmaceutiques, génomique, imagerie etc.). En ef-fet l'accroissement des connaissances médicales est explosif et l'augmentation du nombrede paramètres nécessaires à la prise en charge des patients se fait en parallèle. Le dé-veloppement ininterrompu de nouvelles méthodes d'investigations comme les techniquesd'imagerie, les explorations fonctionnelles ou les techniques dérivées du génie biologiquecontribue à cette augmentation des connaissances. Il devient de plus en plus di�cile, pourun médecin, de maîtriser les connaissances nécessaires à la pratique des soins, voire sim-plement d'y accéder en temps utile.D'une façon plus générale, la gestion d'objets complexes est devenue nécessaire à la prisede décisions. Ces objets recouvrent, en plus des images, des textes en langage clair, dessignaux (électriques, acoustiques, électro-physiologiques, etc.) mais aussi des ensembles deconcepts reliés entre eux (connaissances physiopathologiques) ou des procédures devantêtre activées sous certaines conditions (protocoles de calcul d'une dose optimale d'un mé-dicament, protocoles de soins in�rmiers, etc.).Le domaine biomédical s'inscrit parmi les domaines aux quels le data mining s'intéresseAinsi la communauté scienti�que s'intéresse à la technologie des entrepôts de données,aux outils et techniques d'analyse en ligne connus sous l'appellation OLAP et à la fouillede données biomédicales.2.4.1 Diversité des données biomédicalesLes informations liées aux patients peuvent être construites à partir de deux types dedonnées :� structurées (un champ cholestérol) 25



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexes� non structurées (texte, image).En e�et le dossier médical ne se résume plus aux notes cliniques du médecin mais devientla compilation d'analyses de plus en plus sophistiquées.On parle désormais d'objets complexes. Ces objets recouvrent, des données numériquespouvant être structurées de façon tabulaire comme les résultats d'analyses biochimiques,mais incorpore également des données textuelles comme les comptes-rendus d'observa-tions cliniques, ou encore des graphiques tels que les tracés d'électrocardiogramme oud'électro-encéphalogramme, ainsi que des images complexes fournies par les radiogra-phies, échographies, IRM ou scanners ; mais aussi des ensembles de concepts reliés entreeux (connaissances physiopathologiques) ou des procédures devant être activées sous cer-taines conditions (protocoles de calcul d'une dose optimale d'un médicament, protocolesde soins in�rmiers, etc.).Toutes ces informations participent dans le processus de perception-décision-action enmédecine, et notamment en chirurgie.2.4.2 Caractéristiques et spéci�cités des données biomédicalesEn médecine, peut-être plus que dans d'autres disciplines, les observations sur les-quelles se basent les décisions médicales sont très imparfaites. Elles peuvent être �oues,ambiguës, incomplètes, incertaines. Le processus décisionnel, qu'il soit diagnostique, thé-rapeutique ou pronostique est donc un processus sous incertitude. Plusieurs élémentsparticipent à cette situation [84] [130].� Les observations sont �oues parce qu'il n'y a pas de vocabulaire standardisé commu-nément utilisé par la communauté médicale et répondant à des dé�nitions clairementexprimées.� Elles sont ambiguës car le malade peut exprimer une complainte et le médecin enentendre une autre. De plus, des observateurs di�érents ont des seuils de perceptiondi�érents dans l'appréciation de la présence ou l'absence d'un signe.� Les observations sont incomplètes car, en situation de décision, le médecin doit agirsans connaître l'ensemble des données relatives à un patient et bien entendu toutela connaissance spéci�que de la situation. Ceci est particulièrement vrai dans des si-tuations d'urgences, où un patient peut se retrouver inconscient, lorsque les résultatsde laboratoire ne sont pas encore disponibles ou lorsqu'une technique particulièrefournissant des informations utiles pour le diagnostic n'est pas pratiquée dans lastructure de soins.� Elles sont incertaines car les connaissances cliniques sont l'expression d'observations26



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexesstatistiques sur des échantillons de patients présentant des maladies plus ou moinsfréquentes, ayant des formes cliniques di�érentes et ne s'exprimant pas toujourspar la même symptomatologie, partageant certains signes avec d'autres maladies ouprésentant des réponses variables à un traitement donné.� La reproductibilité des observations médicales est fonction des méthodes de mesures(variabilité analytique), des observateurs (variabilité intra- et inter-observateur etdu sujet observé (variabilité intra et inter-individuelle)� Données manquantes ou bruitées� Données hétérogènes : Les données médicales peuvent se présenter sous di�érentesformes : descriptions textuelles, di�érents types d'images, valeurs numériques, si-gnaux, multimédia. . .� Données Multidimensionnelles : la multidimensionnalité signi�e que de nombreuxéléments "di�erents" de données, représentant chacun une dimension qui peut varieren valeur, et caractérisant ainsi un point d'intérêt. L'entité patient en forme lemeilleur exemple, en e�et il n'est pas inhabituel pour un dossier médical d'un patientde contenir 50 ou même de 100 di�érents types d'éléments de données. Cependantla prise en compte de l'ensemble de ces dimension n'est pas une tâche aisée et resteun dé�t à relevé.� Interprétations : l'interprétation des données par di�érents lecteurs spécialistes restesubjective.� Questions d'éthique, légale et sociale : La di�culté rencontrée lors de la collectedes données (souvent collectées à partir de peu de patients) ce problème est dû auxproblèmes d'éthique et de con�dentialité des données médicales.Ces caractéristiques typiques des données médicales ne facilite pas la tâche d'extractiondes données, mais n'en forme pas pour autant un obstacle, néanmoins des adaptations destechniques de fouille ainsi que des traitements supplémentaires seront nécessaires, ce quicomplique considérablement le processus de fouille, et accroit l'e�ort et les coûts [clinic inlab livre].2.4.3 Dé�nition de la fouille de données biomédicalesD'après K. Cios et al. [93], la fouille de données médicales peut être identi�ée commeune tâche particulière d'extraction de connaissances. En e�et, les données médicales sontsouvent hétérogènes, soumises à des problèmes d'éthique et de con�dentialité, et de ce faitelles sont souvent collectées à partir de peu de patients. Dans ce contexte, la fouille dedonnées médicales peut s'avérer être un problème di�cile et nécessitant la connaissance27



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexesd'un expert [60].Plusieurs évolutions majeures ont marqué la pratique médicale des vingt dernières années,les données nécessaires à l'extraction de connaissance sont souvent réparties dans di�érentssupports (dossier médical hospitalier, bases de données "locales" à un service, dossieradministratif. . .), sous di�érentes formes (textuelles, multimédia. . .), leur exploitation àdes �ns de recherche clinique et évaluative nécessite alors d'une part leur intégration,d'autre part la mise au point de méthodes d'extraction de l'information adaptées auxspéci�cités des données médicales (exp , non déterministes, bruitées, entachées de valeursmanquantes) et la dé�nition de processus pour mettre en ÷uvre ces méthodes sur des jeuxde données réelles.L'application des techniques du data mining au domaine biomédical est une aventurecertes enrichissante, mais très di�cile. Cette di�culté est non seulement liée aux grandesbases de données mais aussi principalement aux problèmes cités ci-dessous :� Le premier problème concerne la spéci�cité des données médicales : Il s'agit de don-nées particulières, complexes, hétérogènes, hiérarchiques souvent imprécises, sub-jectives, bruitées, entachées de valeurs manquantes, ou incomplètes... La phase deprétraitement apparaît alors comme une phase cruciale dans le processus de KDD.Au niveau de l'intégration des données, elle conditionne la qualité des informationscontenues dans les bases de données décisionnelles et qui seront utilisées par les mé-thodes de fouille de données et par les outils de pilotage. Au niveau de la fouille desdonnées proprement dite, la qualité des données et la méthode de prise en compte desdonnées manquantes ont une in�uence sur les résultats obtenus par ces techniques.� Le second problème concerne la nécessité d'une validation par les experts de l'en-semble des traitements e�ectués sur des données médicales, que ce soit au niveau dela phase de prétraitement ou au niveau des résultats produits par les algorithmes defouille de données.Ces problèmes font des algorithmes de la fouille de données classique des outils non appro-priés pour traiter ce type de données. De ce fait des adaptations de ces derniers s'avèrentnécessaires avant toute application au domaine biomédical.2.4.4 Les travaux réalisésL'utilisation des méthodes de data mining au domaine biomédical est en forte crois-sance. Une liste non exhaustive de quelques travaux de recherche est dressée ci-dessous :� Fouille de règles d'association dans des images médicales [61]� Fouille de données biomédicales basées sur une ontologie28



Chapitre 2 : Fouille de Données Complexes� L'intégration des données, le data mining (fouille de données) et le support à ladécision : Réalisé par IBM Research Lab �Zurich [7] ; où ils ont utilisé la techniquesd'intégration (processus de combinaison de l'information). Pour intégrer ensembleles données médicales, la technique de fédération était utilisée (regroupement dedi�érentes entités chacune gardant sa propre organisation).� Fouille de données du génome à l'aide de modèles de Markov cachés [64]
2.5 ConclusionNous avons introduit dans ce chapitre un cadre général à la fouille de données ou plusgénéralement à l'extraction de connaissances à partir de données complexes.Apres avoir dé�ni et identi�é les données complexes ainsi que la fouille dans ces dernières,on a illustré la particularité de la fouille dans les données complexes et le dé� qu'elleveut soulever en montrant la di�culté rencontrée lors de la phase de préparation et enprésentant quelques exemples parmi ces derniers, des exemples représentatifs illustrant cenouveau challenge peuvent être tirés du domaine biomédical. En e�et, les objets manipulésdans ce domaine sont souvent des objets complexes tels : le patient, le cerveau, les images,les pathologies. . .Dans ce document nous accordons une attention particulière aux images et aux techniquesde fouille dans ces dernières, la segmentation formant l'une de ces techniques suscite ungrand intérêt auprès de la communauté scienti�que.En e�et, La recherche en imagerie médicale est une des disciplines les plus actives dutraitement d'images. La segmentation et l'analyse d'images dans un contexte cliniquereste un problème majeur de l'imagerie médicale. La multiplicité des modalités d'imagerie,ainsi que les fortes variabilités des structures et pathologies à analyser rendent cette tâchefastidieuse.Les méthodes de segmentation d'images en général et particulier des images IRM frontl'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 3Méthodes de Segmentation d'Images
3.1 IntroductionDès le développement des techniques d'imagerie, les images, qu'elles soient numériquesou analogiques, ont été utilisées pour aider au diagnostic et à la préparation et à la réalisa-tion de gestes chirurgicaux. Avant celles-ci, le diagnostic s'e�ectuait à partir de corrélationsentre la sémiologie et l'histoire.L'imagerie médicale permet d'obtenir des images de l'intérieur du corps humain à partirde di�érents principes physiques (ultrasons, rayons X, rayons gamma, champ magné-tique...). Elle a connu un grand développement ces dernières années, notamment grâce àl'apparition de l'imagerie par résonance magnétique (Ref .Annexe B). Les images IRMsont pour les médecins une source d'informations précieuse et conséquente, permettantl'analyse et le suivi des pathologies. Ces images fournissent, de façon non invasive, des re-présentations contrastées et de haute résolution de l'anatomie cérébrale, permettant ainsison observation in vivo. Cependant, l'étude systématique et � manuelle � de clichés estlongue et fastidieuse, et sou�re de la variabilité d'interprétation des spécialistes. Ainsi,de nombreuses recherches ont été menées a�n d'automatiser l'analyse des images ; la seg-mentation en forme le point de départ.Bien que la segmentation et la reconnaissance de structures en imagerie médicale soientdes thèmes de recherche anciens, ils suscitent toujours beaucoup de travaux, tant lesproblèmes rencontrés sont di�ciles et évoluent avec les techniques d'acquisition. On Pré-sentera dans ce chapitre une revue non exhaustive des méthodes de segmentation, eninsistant particulièrement sur la segmentation d'image cérébrale en IRM.30



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images3.2 Segmentation d'imagesLa segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste à créer une partitionde l'image observée en un certain nombre de régions selon un critère déterminé (couleur,texture, niveau de gris. . .etc) qui pourront par la suite être traitées de manières di�érentes[100]. La segmentation d'images est l'un des problèmes phares du traitement d'images.En e�et elle constitue l'une des étapes les plus importantes pour l'analyse des donnéesd'images [121].La qualité de la segmentation, c'est à dire, la précision de la localisation et la non-confusiondes régions, a un impact direct sur les performances de l'application. Malgré les nom-breuses recherches qui ont eu lieu dans le passé sur les méthodes de segmentation, leproblème de la segmentation reste toujours mal posé, car on ne sait jamais dire quelle estla segmentation idéale. L'idée est bien sûr que la région se rapproche de la notion d'objet,au sens courant du terme.3.2.1 La segmentation de l'IRM cérébraleLa segmentation précise et robuste du tissu cérébral étudié par IRM est une questiontrès importante dans beaucoup d'applications et en particulier dans l'étude de certainsdésordres du cerveau.Une segmentation du tissu cérébral consiste à séparer les di�érents tissus tumoraux, telsque la tumeur, l'÷dème et la nécrose, ainsi que les tissus normaux tels que la matièregrise, la matière blanche et le liquide céphalorachidien. La segmentation est facilitée parl'utilisation de plusieurs types d'IRM. Les images pondérées en T1, T2 et en densité deprotons sont notamment couramment employées en clinique. Ces trois types de séquencespeuvent être complétés par d'autres types d'IRM, telles que les séquences utilisant unproduit de contraste tel que le Gadolinium, FLAIR, et les images de perfusion, de di�usionet spectroscopique.La segmentation d'images a pour objectif d'identi�er, dans les images, les pixels ou voxelsappartenant à une région particulière [132] [49]. Cette région peut correspondre à unestructure anatomique, pathologique ou fonctionnelle. La segmentation du cerveau étudiépar IRM peut comprendre :
• la segmentation de structures [166],
• la classi�cation des tissus [89],
• la segmentation du volume d'objet (par exemple, tumeur) [62].31



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images
• La classi�cation ou segmentation des tissus, peut, par exemple, concerner la seg-mentation des tumeurs [115] [120] comprenant des meningiomes et des gliomes[119].
• Elle inclut aussi la segmentation du cerveau en LCR, matière blanche (MB) etmatière grise (MG) [62] [104] [158] et la quanti�cation des lésions, par exemple liéesà la sclérose en plaques [162] [176].Les méthodes utilisées se basent sur les propriétés iconiques des structures à identi�er,c'est à dire liées aux intensités des pixels ou voxels, ou sur les propriétés géométriques deces structures. Ces propriétés correspondent à des a priori sur les structures à segmenteret peuvent être implicites ou explicites. Une segmentation automatique est nécessaire pourdeux raisons :� le temps du tracé manuel par un expert sur un tissu 3D spéci�que est long,� l'expertise humaine peut produire des erreurs di�cilement contrôlables et reproduc-tibles.Par conséquent, de nombreuses études de segmentation automatique des tissus du cerveaudans les images d'IRM ont été e�ectuées et rapportées dans la littérature, telles que destechniques basées sur les réseaux neuronaux [149] [126], la logique �oue, des méthodes sta-tistiques [82], la fusion d'information [70]. Par la suite, nous présenterons les principalesméthodes.3.2.1.1 Spéci�cités de la segmentation de l'IRM cérébraleLa segmentation de l'IRM cérébrale présente des particularités par rapport à d'autresdomaines d'applications de la segmentation [14]. Ces particularités sont liées aux spéci�ci-tés des objets à segmenter (Ref .Annexe A) et au processus d'acquisition IRM caractériséespar :
• Information d'intensité insu�sante : l'intensité observée sur des images IRM n'ap-porte qu'une information incomplète sur les structures anatomiques sous-jacentes.Plusieurs structures peuvent avoir la même intensité, par exemple :� En T2 il n'y a pas de di�érence de contraste entre la MG et la MB.� En T1, certaines structures, comme le corps calleux, n'ont pas de bords précisé-ment délimités.� L'intensité IRM lors de la transition entre la MG et la MB est complexe, et peutêtre variable.Une solution qui permet de palier à l'insu�sance des informations présentées dansl'image, est l'utilisation simultanée de plusieurs modalités.32



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images
• Erreurs /artefacts d'acquisition : les principaux artefacts apparaissant en IRM ontété présentés au paragraphe (Ref .Annexe B) ). Lors de la segmentation, l'artefact leplus souvent cité est l'artefact d'inhomogénéité de la radio fréquence qui se manifestepar une variation spatialement lente de l'intensité des tissus sur l'image. La plupartdes méthodes de segmentation prennent en compte cet artefact, soit en l'éliminantpar un prétraitement approprié, soit en le modélisant explicitement au cours de lasegmentation.
• Volume partiel : Un problème inhérent à tout système numérique d'imagerie estl'e�et de volume partiel (Voir la �gure 4.7) . Si la surface entre plusieurs objetsintersecte un voxel, la mesure radiométrique sur ce voxel résulte d'un mélange descontributions radiométriques des objets présents dans ce voxel. Cet e�et se mani-feste principalement à la frontière des principales matières (matière blanche/matièregrise et liquide céphalo-rachidien/matière grise). Il se produit également lorsque desstructures sont trop �nes pour être visibles à la résolution de l'image (par exemplepour certains vaisseaux sanguins). Le terme � volume partiel � évoque une visiond'un pixel qui contiendrait un mélange de plusieurs tissus, le pixel à ce niveau estappelé �mixel�.

Figure 3.1 � L'e�et de volume partiel (d'après [24]).
3.3 Les di�érentes approches de segmentationLa segmentation est une étape essentielle en traitement d'images dans la mesure où elleconditionne l'interprétation qui va être faite sur ces images. De nombreux algorithmes ontainsi été proposés durant les dernières décennies [81] [78]. Ils sont généralement fondées surdes principes très di�érents comme le processus de classi�cation, l'utilisation de modèles decontours déformables ou encore de modèles de connaissance. . .etc. Nous proposons ici de33



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesparcourir, de manière non exhaustive, di�érentes approches présentes dans la littérature.Nous abordons di�érentes méthodes de segmentation des images cérébrales IRM d'abordd'un point de vue � Traitement d'images �, puis du point de vue � Reconnaissance desformes �.3.3.1 État de l'art du point de vue � Traitement d'images �Dans ce premier point de vue, il s'agit d'identi�er la nature particulière d'un signal bi-dimensionnel, si on traite individuellement des coupes, ou tridimensionnel, si on considèrele volume constitué de leur empilement. La rupture du signal sera alors représentative d'uncontour, et l'homogénéité des niveaux radiométriques sera caractéristique d'une région.3.3.1.1 Approches RégionLes approches de segmentation régions visent à créer une partition de l'image en unensemble de régions homogènes au sens d'un ou plusieurs critères (Voir la �gure 3.2).On recherche donc à rassembler les pixels par critères de similarité. On peut distinguerles méthodes par seuillages, croissance de régions, ainsi que d'autres qui ne seront pasdétaillés dans ce manuscrit.3.3.1.1.1 Le suillage Les méthodes de segmentation par seuillages visent à discrimi-ner les individus (pixels ou voxels) en fonction de leurs niveaux radiométriques (niveauxde gris). Elles consistent à mettre à zéro tous les pixels ayant un niveau de gris inférieur àune certaine valeur (appelée seuil, en anglais treshold) et à la valeur maximale les pixelsayant une valeur supérieure.Ainsi le résultat du seuillage est une image binaire contenant des pixels noirs et blancs,c'est la raison pour laquelle le terme de binarisation est parfois employé. Cependant cesméthodes supposent donc, de manière implicite, que l'intensité des structures est su�-samment discriminante pour permettre leur bonne séparation.Le seuillage peut être de di�érentes natures : globale si un seuil est utilisé pour toutel'image, locale si un seuil est utilisé pour une portion de l'image et en�n si le seuil utilisés'ajuste selon les images/parties de l'image alors on parle de seuillage adaptatif.De nombreuses techniques de seuillage ont été développées [9] [156] : certaines sont baséessur une analyse d'histogramme, d'autres sur des propriétés locales, comme la moyenne ou34



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesl'écart type. Si le seuillage permet de binariser un résultat �nal, ce qui est toujours né-cessaire, il n'est bien souvent pas su�sant pour obtenir une segmentation acceptable, ene�et bien que cette technique est souvent la plus simple, rapides et simples à mettre en÷uvre, mais rarement la plus e�cace [56]. Elle a tendance à échouer lorsque les régionsde recherche sont insu�samment contrastées. De plus, l'absence de prise en compte decontraintes de voisinage rend ces méthodes très sensibles au bruit, les régions obtenuespouvant alors être sémantiquement peu cohérentes.En�n, même si théoriquement les méthodes à base de seuillages peuvent s'appliquer àdes volumes multi-échos, elles n'exploitent, pour la plupart, qu'une seule pondération ouexploitent indépendamment les di�érentes pondérations, sans réelle exploitation de leurcomplémentarité [72] [161]. Ceci est alors particulièrement pénalisant dans le cadre dela recherche de tumeurs cérébrales, cette technique ne semble donc pas adaptée pour, àelles seules, segmenter les principales structures anatomiques et les éventuelles patholo-gies. Leur utilisation nécessite, en particulier, la prise en compte d'informations locales,liées au voisinage d'un pixel ou d'un voxel.3.3.1.1.2 La croissance de région La croissance de région consiste à partir d'unpixel de l'image, appelé graine, qui appartient à la structure à segmenter, et recherche àpartir de là des pixels d'intensité similaires, en suivant un critère d'homogénéité au seinde la structure à segmenter .Ces techniques ont trouvé leur utilité pour des images cardiaques [143], ou angiogra-phiques [172]. Dans [2], Thiran et al. proposent une méthode de croissance de régionspour la segmentation du cerveau sur des images IRM tridimensionnelles. La segmentationobtenue permet alors des rendus des surfaces cérébrales. Dans [65], le ventricule latéralet le troisième ventricule sont segmentés par croissance de régions et morphologie mathé-matique. La croissance de régions est guidée par des connaissances anatomiques a priorisur le système ventriculaire.Tout comme les méthodes à base de seuillages, les segmentations par croissance de ré-gions sont simples à mettre en ÷uvre, mais parfois coûteuses en temps de calcul. Leursavantages résident dans la prise en compte des informations contextuelles par le méca-nisme de croissance et dans la possibilité d'introduire des informations de plus haut niveau.Néanmoins, leur inconvénient est lié à la disposition des germes initiaux. En e�et, celle-ci nécessite l'intervention d'un opérateur, et que leur utilisation est restreinte au contextemonomodal [164]. 35
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Figure 3.2 � Image IRM segmentée par une approche région.3.3.1.1.3 Morphologie mathématique La Morphologie Mathématique comprendun ensemble de techniques de traitement de l'image basées sur les formes. Son vocabu-laire est celui de la théorie des ensembles. De nature fondamentalement géométrique, elleconsiste à comparer les objets à analyser à un autre objet de forme connue, appelé élémentstructurant.Les outils de base de la morphologie mathématique [108] (érosion, dilatation, ferme-ture, ouverture. . .) se retrouvent fréquemment dans des méthodes de segmentation del'enveloppe cérébrale [116]. Ainsi dans [116], Brumer Utilise des érosions, dilatationset étiquetages en composantes connexes à la suite de seuillages a�n de déconnecter lesstructures non cerveau de la structure cerveau et d'a�ner le masque initial. Dans [52],la morphologie mathématique est couplée à un processus de seuillage adaptatif fondé surl'histogramme de l'image.Cette méthode est reprise dans [160] en ajoutant quelques opérations morphologiquesde façon à garantir une meilleure robustesse aux variations anatomiques et des acquisi-tions. Toujours dans [160], Géraud propose, à la suite de la segmentation du cerveau, decoupler seuillages et morphologie mathématique pour segmenter successivement le liquidecéphalo-rachidien (ventricules et liquide des sillons) et la matière grise (cortex et noyauxde gris centraux) sur des images pondérées en T1. Les résultats obtenus sont jugés trèscorrects par l'auteur. Il modère toutefois ses propos du fait de la dépendance successivedes segmentations et de la nécessaire connaissance des niveaux radiométriques pour ladétermination des seuils.La morphologie mathématique est rarement utilisée seule pour segmenter les structurescérébrales mais fait généralement partie d'une chaîne de traitements plus complexe. Ànotre connaissance, il n'existe pas de méthode directe de segmentation par morphologiemathématique. Cette technique, qui s'appuie sur des informations a priori concernant36



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesla forme des objets à segmenter, par nature, caractérisées par une grande variabilité deforme.3.3.1.2 Approches contoursContrairement aux approches régions, qui cherchent à former des zones homogènes,les approches contours travaillent sur les discontinuités des images a�n de déterminerles contours des régions. Dans la suite, nous nous intéressons plus particulièrement auxméthodes dérivatives, aux méthodes fondées sur les modèles déformables, et aux espace-échelle. Les approches contour cherchent à extraire les contours présents dans l'image, ense basant sur l'étude des changements abrupts de la fonction de luminance.3.3.1.2.1 Méthodes dérivatives Les méthodes dérivatives permettent de détecterde manière simple les ruptures dans une image ou un volume. Les contours (ou surfacesen 3D) sont assimilés à des points de forts gradients ou de dérivées secondes nulles. Onretrouvera alors des opérateurs tels que les �ltres de Roberts [1], de Sobel [73] ou dePrewitt [87]. Parmi la diversité des opérateurs, celui de Marr-Hildreth [32] qui fournitdes contours fermés. Dans [106], Boman et al. Utilisent une approximation de cet opé-rateur dans un processus de segmentation. Les régions dé�nies à partir des contours sontensuite manuellement étiquetées. Les structures cérébrales recherchées sont alors la peau,le cerveau et le système ventriculaire. Malgré une bonne détection de la peau et du sys-tème ventriculaire, certains contours obtenus se trouvent décalés par rapport à la réalitéanatomique. Dans ce cas particulier, une fermeture morphologique est recommandée.Les méthodes dérivatives, employées pour la segmentation des images IRM cérébrales,sont relativement peu nombreuses dans la littérature. Bien que rapides et ne nécessitantpas d'apport d'information a priori, elles ne permettent pas, en général, d'obtenir descontours fermés [92].Elles sont en e�et très sensibles aux bruits et à la dérive du champ radiofréquence. Leure�cacité repose sur l'existence de contraste entre les structures recherchées. Si ceux-ciexistent e�ectivement au niveau de la peau ou du système ventriculaire, ils sont beaucoupmoins importants au niveau de la transition matière blanche - matière grise ou encore auniveau du liquide céphalo-rachidien. En�n, ces méthodes fournissent fréquemment de lasous segmentation ou de la sur-segmentation [150].
37



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images3.3.1.2.2 Modèles déformables Les modèles déformables introduits par [91], en-core appelés snakes, contours actifs ou ballons, ont connu de nombreuses applicationsen segmentation, mais aussi en animation, suivi de contour ou modélisation géométrique(Voir la �gure 3.3).Ils ont l'avantage, par rapport aux méthodes dérivatives, de fournir des contours ou sur-faces fermés [100]. Le principe de base est de faire évoluer un objet d'une position initialevers une position d'équilibre par la minimisation itérative d'une fonctionnelle. Ils sonten e�et généralement plus robustes au bruit et aux éventuelles discontinuités dans lescontours de l'image. Ils permettent en outre une interaction relativement aisée avec l'uti-lisateur ainsi que l'introduction de connaissances a priori concernant la forme de l'objetrecherché.

Figure 3.3 � Segmentation par modèle déformable.Deux grandes familles de modèles déformables existent : les modèles paramétriques[91] [59] et les modèles géométriques [109] [26].Les premiers sont les plus anciens et nécessitent une représentation paramétrique ou dis-crète. Les seconds, fondés sur la théorie d'évolution des courbes et la méthode des en-sembles de niveau (level sets) introduite par Osher et Sethian [153] , utilisent une repré-sentation implicite du modèle et permettent des changements de topologie.Cependant, si de récentes études montrent que les modèles déformables et les ensembles deniveau sont parfaitement utilisables dans le cadre de la segmentation de tissus cérébraux[18] [124] [148] [21], leur mise en ÷uvre reste di�cile et les temps de calcul sont souventtrès longs, et restent relativement sensibles à leur initialisation. Face à ce problème, lesauteurs tendent à inclure des procédures d'initialisation automatique de façon à réduirel'in�uence des opérateurs et augmenter la reproductibilité des résultats. De plus, nousnotons leur utilisation restreinte au contexte monomodal [100].38



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images3.3.1.2.3 Espace-échelle La notion d'espace-échelle (en anglais scale-space) est gé-nérale et s'applique dans des dimensions arbitraires. C'est une théorie formelle pour ma-nipuler des structures d'image à di�érentes échelles de telle manière que les structurespuissent être successivement supprimées et un paramètre t d'échelle puisse être associéà chaque niveau dans la représentation du scale-space [101]. Lachmann [51] a explorédi�érentes techniques scale-space appliquées à l'imagerie médicale 3D. Une revue des dif-férentes techniques de segmentation en scale-space a été faite par Henkel en 1995 dans[140]. Plus récemment, ces idées de segmentation multi-échelle liant les stuctures d'imagesau travers des di�érentes échelles a été repris par Florack and Kuijper dans [54]. Rahmanet coll. proposent dans [146] d'exploiter le gradient à di�érentes échelles pour segmenterles images.

Figure 3.4 � Exemple de scale space gaussien. [101]
3.3.2 État de l'art du point de vue �Reconnaissance des formes�

Figure 3.5 � Principe de la classi�cation.Un autre point de vue est celui de la reconnaissance des formes qui traite du problèmede la prise de décision dans des problèmes de classements [17]. Le principe du regroupe-39



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesment se rapporte à la classi�cation d'objets dans des groupes selon certaines propriétésde ces objets (voir �gure 3.5).La �gure 3.6 présente les di�érentes variantes que l'on peut trouver parmi les méthodesde classi�cation [83]. Voici une rapide description des ces méthodes :� classi�cation exclusive/non exclusive. Une classi�cation exclusive est un partition-nement des objets : un objet n'appartient qu'à une classe et une seule. Au contraire,une classi�cation non exclusive autorise qu'un objet appartienne à plusieurs classessimultanément. Les classes peuvent alors se recouvrir ;� classi�cation supervisée/non supervisée.� classi�cation hiérarchique/partitionnement. Une méthode de classi�cation hiérar-chique construit une séquence de partitions imbriquées, alors qu'un partitionnementne construit qu'une seule partition des données.

Figure 3.6 � Les méthodes de classi�cation (d'après [83]).Du point de vue de la segmentation des images, on cherche à construire des vecteurs decaractéristiques dans certaines zones typiques de l'image qui seront ensuite utilisés pourla classi�cation des points de l'image [168]. Un problème de reconnaissance des formesnécessite alors :� de dé�nir les paramètres constituant le vecteur forme x, représentatif de l'état dusystème ; la dimension de x est celle de l'espace des caractéristiques ;� de dé�nir l'ensemble des états ou classes connus pour lesquels on dispose d'informa-tions : modèle probabiliste de comportement, ensemble de vecteurs d'échantillons,etc.� de construire une règle de décision qui, à un vecteur forme x, associe soit la décisiond'a�ecter une classe, soit la décision de rejeter toutes les classes connues, soit unenon décision. 40



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'ImagesLa classi�cation des tissus cérébraux (principalement le liquide cérébro-spinal, la ma-tière blanche et la matière grise) est un problème abondamment abordé dans la littérature[85], il existe une grande variété d'algorithmes de regroupement de pixels, qui peuvent êtreclassés selon trois modes d'apprentissage : supervisé, non supervisé et semi supervisé. Lesméthodes supervisée et non supervisée seront détailler dans la suite, chacune selon unfondement théorique, parmi lesquels on retrouve la théorie des probabilités (cf.4.2.1.1 ),la théorie des sous ensembles �ous (cf.4.2.1.2) la théorie de possibilité (cf.4.2.1.3) et lathéorie des fonctions de croyance (cf.4.2.1.5).3.3.2.1 Les méthodes de classi�cation3.3.2.1.1 Classi�cation supervisée Les méthodes supervisées nécessitent un en-semble d'images ou de régions d'intérêt dans l'image déjà étiquetées. Les données à ana-lyser X = {xj ∈ Rp, 1 ≤ j ≤ N}, Xj est un vecteur forme représentant le pixel j, sontdonc décomposées en un ensemble d'apprentissage et un ensemble de test. Les donnéessegmentées de l'ensemble d'apprentissage proviennent d'un étiquetage manuel des imagesou des régions d'intérêt en C classes de tissus C1 . . . Cc par un ou plusieurs experts (ra-diologues). Chaque classe Ci se voit donc a�ecter un ensemble d'apprentissage Ei, et lesdonnées de l'ensemble de test sont segmentées en fonction des Ei. Tenant compte de ladi�érence entre la structure anatomique d'un cerveau, d'un patient à un autre, la tâched'étiquetage reste une tâche fastidieuse et longue pour les spécialistes.3.3.2.1.2 Classi�cation semi supervisée La semi-supervision intervient lorsqu'ondispose à la fois d'un ensemble de données étiquetées et non étiquetées. Généralement, lesdonnées non supervisées sont disponibles en grand nombre car peu coûteuses à produire.Au contraire, les données supervisées qui nécessitent l'expertise humaine sont plus raresmais également plus riches d'information. On distingue deux approches duales de la semi-supervision suivant le point de départ où l'on se place [154] :� Utilisation de la donnée supervisée pour aider un algorithme de classi�cation auto-matique ;� Utilisation d'un grand volume de données non étiquetés pour améliorer un appren-tissage supervisé.
41



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images3.3.2.1.3 Classi�cation non supervisée (Automatique) L'intérêt des méthodesnon supervisées est qu'elles ne nécessitent aucune base d'apprentissage et aucune tâchepréalable d'étiquetage manuel. La seule intervention de l'expert se situe à la �n du pro-cessus pour identi�er les classes calculées avec les classes biologiques [164]. Dans la suiteun ensemble non exhaustif de méthodes de classi�cation supervisées et non superviséesseront présentées.3.3.2.2 Méthodes supervisées3.3.2.2.1 Approches probabilistes Pour la segmentation des images IRM, les ap-proches probabilistes se fondent sur une modélisation statistique de la radiométrie desimages. Chaque région de l'image, i.e. chaque structure anatomique, est associée à uneclasse dont on recherche les caractéristiques statistiques. Dans ce cadre, chaque observa-tion est considérée comme le résultat d'un processus stochastique et est donc associée àune variable aléatoire. La problématique est alors celle de l'estimation des densités de pro-babilités à partir des observations et celle de la prise de décision connaissant ces densités.a. Approches paramétriquesCe type de méthodes s'appuie sur la dé�nition et l'estimation de densités de pro-babilités des vecteurs de caractéristiques associés aux données. Un label (ou classe,ou hypothèse) est alors attribué à chaque pixel/voxel des images, à partir de leurniveau radiométrique.La di�culté principale est alors l'estimation des probabilités a posteriori. De façonpratique, et grâce à la théorie bayésienne, le problème sera résolu par l'estimationde la probabilité a priori de chaque classe et des probabilités conditionnelles auxobservations.� Dans un cadre supervisé, les densités sont obtenues grâce à l'intervention d'unopérateur (segmentation par des experts, sélection manuelle de zones d'appren-tissage. . .). L'inconvénient majeur est alors la création d'un biais d'apprentissagelié à l'opérateur et le problème de la reproductibilité des résultats. La base d'ap-prentissage doit être su�samment large pour estimer correctement les densitéstout en étant su�samment généraliste pour s'adapter à de nouvelles données.� Dans un cadre non supervisé, un apprentissage automatique est nécessaire.Cette approche convertit le problème di�cile de recherche de fonction en un pro-blème plus simple d'estimation de paramètres en imposant une forme particulière àla fonction (souvent gaussienne) [164] Cette restriction peut cependant introduiredes erreurs de classi�cation, puisque les données ne sont que rarement conformes à42



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesdes distributions paramétriques. Selon [85], les hypothèses de ce type sont mal adap-tées à la segmentation d'images médicales, IRM en particulier, où l'intensité d'unpixel ne peut être dérivée d'une combinaison linéaire de probabilités distinctes atta-chées aux classes. Ainsi, malgré le consensus général qui a�rme que chaque classede tissu peut être modélisée par une loi gaussienne en IRM [94], nous remarqueronsque les di�érents défauts de l'image (hétérogénéité de champ en particulier) rendentcette approximation hasardeuse lorsqu'il s'agit d'e�ectuer des mesures précises devolume. A�n de pallier la faible robustesse au bruit et pour régulariser les résultats,des informations contextuelles peuvent être introduites via la théorie des champs deMarkov. De plus, des paramètres tels que les volumes partiels peuvent être pris encompte dans la modélisation. Cependant, un inconvénient majeur de cette théorieréside dans le fait qu'elle nécessite la connaissance parfaite des probabilités et enparticulier des probabilités a priori. Or, dans la pratique, ces probabilités ne sontqu'estimées et portent des incertitudes et imprécisions.

Figure 3.7 � Segmentation par méthode bayésienne.b. Approches non paramétriquesLa particularité des approches probabilistes non paramétriques est leur capacité àdiscriminer les vecteurs formes en faisant peu d'hypothèses sur les densités de pro-babilités. Elles sont donc particulièrement bien adaptées lorsque les densités recher-chées ne correspondent pas à des densités classiques ou paramétrables. Les fenêtresde Parzen et les K-Plus Proches Voisins (K-PPV) sont deux algorithmes supervisésclassiques non paramétriques, qui se fondent sur l'estimation de la probabilité, notée
P , que la réalisation x d'un vecteur aléatoire X tombe dans une région particulière.Il a été montré que l'estimateur P̂ de P véri�e alors P̂ (x) = (r/N)

V
où r est le nombrede vecteurs formes présents dans le volume V N le nombre total de vecteurs formesde l'espace des caractéristiques. Grâce à la densité P̂ , il est possible d'estimer les loisa posteriori et donc de dé�nir la classe d'appartenance associée à chaque vecteurforme :� Ainsi, si le volume V est choisi autour de x, alors l'estimation de P̂ (x) nécessite43



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesde compter le nombre de vecteurs formes qui appartiennent au volume. C'est latechnique des fenêtres de Parzen.� Si le nombre r est �xé, il faut trouver le volume V autour de x qui contient rvecteurs formes. C'est la méthode des K-PPV.D'après l'état de l'art présenté par Zijdenbos et Dawant [176], peu d'auteurs utilisentles fenêtres de Parzen pour segmenter les images IRM par contre les méthodesde classi�cation fondées sur les K-PPV sont, quant à elles, plus présentes dans lalittérature.Un des principaux avantages des méthodes probabilistes non paramétriques tellesque les fenêtres de Parzen ou les K-PPV est leur grande capacité d'adaptationaux données puisqu'elles ne nécessitent pas d'apport d'informations a priori surles formes des distributions. Cependant, elles sou�rent de la di�culté à dé�nir unapprentissage correct des données ; la base d'apprentissage doit être su�sammentgrande pour que la modélisation soit e�cace, mais devient alors très fastidieuse. Elleest de plus très dépendante de l'opérateur et ne peut s'adapter aux données si cesdernières s'éloignent des données d'apprentissage ou en cas de bruit.Segmentation Markovienne La théorie des champs de Markov permet d'associerle processus de segmentation à la minimisation d'une fonction d'énergie dé�nie sur l'imageà segmenter. Grâce à l'introduction de notions de voisinages entre pixels, cette approchepermet d'envisager la recherche de modèles locaux de distributions selon un principe équi-valent localement à celui de la classi�cation bayésienne. Puisque les champs de Markovprennent en compte les contraintes spatiales dans la segmentation, les modalités anato-miques se prêtent tout particulièrement à ce type de méthode. Citons par exemple Held etal [90] qui segmentent des images IRM pondérées en T2 et densité de protons à l'aide d'unchamp de Markov modi�é permettant d'estimer les hétérogénéités dans l'image simulta-nément à la segmentation, ou Jaggi et al. [23] qui s'a�ranchissent des e�ets de volumepartiel en IRM en estimant les coe�cients d'un modèle de mélange à 5 classes (LCS, MG,MB, MB/MG et LCS/MG) à l'aide d'un champ de Markov.3.3.2.3 Méthodes non supervisées (Automatiques)Appelées aussi méthodes de regroupement (clustering), la classi�cation est dite nonsupervisée lorsqu'aucune connaissance a priori n'est disponible. Cette dernière se deviseen deux familles selon deux approches : 44



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images� Approches hiérarchique (ascendante, descendante)� Approches partitionnelles.Dans la première famille le principe est de regrouper les objets deux par deux (cas ascen-dant) ou à diviser l'ensemble des objets (cas descendant) récursivement jusqu'à obtenirle nombre de groupes escompté, tandis que dans la seconde famille le principe consisteconstruire des clusters itérativement jusqu'à stabilisation du modèle.3.3.2.3.1 La famille des C-moyennes Ce sont des algorithmes de classi�cation nonsupervisée basés sur di�érentes approches : nette comme HCM, �oue comme le �Fuzzy C-means � (FCM), possibilistes comme le � Possibilistic Cmeans �(PCM) [141] [105] [142]ou évidentielle comme ECM récemment proposé par Masson et Denoeux dans [113]. Cesalgorithmes peuvent être regroupés en deux classes d'algorithmes suivant les contraintesimposées sur les degrés d'appartenance : les algorithmes non �ous et �ous (fuzzy). Onpropose d'expliciter d'abord le processus de génération de ces fonctions d'appartenances,pour détailler les deux classes d'algorithmes dans un second temps.Génération de fonctions d'appartenance Notons X = (xj , j = 1..N) l'ensembledes vecteurs forme de Rp, avec xj = [xj1, xj2, . . . xjp]
T , et V = (v1, . . . vc) un ensemble devecteurs prototypes inconnus, où vi caractérise la classe i. La génération de fonctionsd'appartenance consiste à construire automatiquement des fonctions permettant d'a�ec-ter chaque xj à une ou plusieurs classes selon certains critères. Les contraintes imposéessur les degrés d'appartenance pour chaque algorithme sont décrites comme suit :� HCM :

∀i : µik = 0|1,
c∑

k=1

µik = 1 (3.1)� FCM
∀i : µik ∈ [0, 1],

c∑

k=1

µik = 1 (3.2)� PCM
∀i : µik ∈ [0, 1] (3.3)On remarque ainsi :

HCM ⊂ FCM ⊂ PCMLe principe de cette famille de méthodes est de minimiser itérativement une fonctionnelleen alternant une mise à jour de U et de V pour trouver un regroupement des vecteurs xj45



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesen C classes. Ces algorithmes possèdent un paramètre contrôlant la quantité de �ou noté
m, on remarque que pour m grand pour les algorithmes FCM et PCM , on obtient :

lim
m→∞

uik =
1

C
, ∀i, kEn pratique, les degrés d'appartenance sont proches pour m supérieur à 20. A l'inverse,si m tend vers 1, la matrice de partition �oue devient une partition stricte. Le choix de

m reste ainsi un problème ouvert. Les utilisateurs de cet algorithme choisissent générale-ment m entre 1 et 2 pour des raisons d'e�cacité. De plus, m = 2 permet quelques fois desimpli�er la mise à jour des prototypes en autorisant une écriture directe de ceux-ci (voirFuzzy C-Shells).Suivant que les vecteurs forme sont assignés à une unique classe ou à plusieurs, les algo-rithmes de classi�cation sont non �ous ou �ous (fuzzy).A. Algorithmes de classi�cation non �ous
• L'Algorithme HCMDans la méthode des c-moyennes (HCM), un élément de X est attribué à uneclasse et une seule parmi les C proposées, respectant ainsi les contraintes 3.1 ,Dans ce cas, la fonctionnelle à minimiser est :

J(V, U, X) =
c∑

i=1

n∑

j=1

µijd
2(xj , vi) (3.4)Où d2(xj , vi) représente la distance euclidienne entre l'élément de la classe et lecentre de la classe.La classi�cation des éléments de X s'e�ectue de manière itérative en alternantl'étape de classi�cation et l'étape de mise à jour des centres, jusqu'à stabilisationde la segmentation ou de la fonction objective.Les solutions au problème s'écrivent :� L'étape de classi�cation :

µA(x) =





1 si d2(xj , vi) ≤ d2(xj , vk), k 6= i

0 sinon� L'étape de mise à jour des centres :
vi =

∑n
j=1 µijxj

∑n
i=1 µij46



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'ImagesDans une méthode comme HCM, les éléments sont classés de façon certaine commeappartenant à une classe et une seule. Quelle que soit la modalité d'imagerie, cetteassertion ne re�ète pas la réalité physique de l'échantillon étudié (bruit, volumepartiel, hétérogénéité de champ). Les méthodes présentées dans les paragraphessuivants permettent d'obtenir une segmentation �oue qui prend en compte cesaspects imprécis et incertains.B. Algorithmes de classi�cation �ous
• L'algorithme FCML'objectif de cet algorithme est l'établissement d'une partition �oue de l'ensembledes vecteurs d'attributs en C classes.Le concept de la partition �oue est dé�ni de la manière suivante :






∀i, k(1 ≤ i ≤ c), 1 ≤ k ≤)µik ∈ [0, 1]
∑n

k=1 µik < n
∑c

i=1 µik = 1L'algorithme des c-moyennes �oues (FCM) est un processus itératif qui se reposesur la recherche des valeurs prises par les centroïdes vi des classes et par lesdegrés d'appartenance µji des voxels à ces classes, minimisent la fonction objectivesuivante :
J(V, U, X) =

c∑

i=1

n∑

j=1

µm
ijd

2(xj , vi) (3.5)Dans la fonction 3.5, m > 1 est un coe�cient réglant la dureté de la partitionrésultante.Les formules de mise à jour de U et V sont obtenues par introduction d'un multi-plicateur de Lagrange associé à la contrainte de normalisation et en annulant lesdérivées partielle du Lagrangien par rapport aux paramètres du modèle.L'algorithme FCM consiste donc à itérer les étapes suivantes jusqu'à stabilisationde l'algorithme :1. initialisation des valeurs des centroïdes, vk2. calcul des fonctions d'appartenance :
µik = [

c∑

j=1

(
dik

djk

)
2

m−1 ]−1 (3.6)3. calcul des centroïdes : 47



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images
vi =

∑n
k=1(µik)

mXk∑n
k=1(µik)m

(3.7)Le critère d'arrêt des itérations, dé�nissant cette stabilité, peut par exempleconsister en l'étude de la norme de la matrice U ou en la stabilité des centresde classe sur deux itérations successives.� FCM et caractérisation des tissus cérébrauxL'algorithme FCM a été beaucoup utilisé pour la segmentation des images decerveau, quels que soient la modalité et le type d'acquisition (mono ou mul-timodal). De nombreux travaux ont notamment été e�ectués en imagerie parrésonance magnétique. Baumgartner et al [10] ont ainsi utilisé le FCM pour seg-menter les régions activées (simulation et aires motrices) du cerveau. Les pixelsétant représentés par leur niveau de gris, les auteurs ont montré non seulementque l'algorithme avait des performances comparables à l'analyse de corrélationstandard (avec l'avantage de ne nécessiter aucune connaissance a priori sur leparadigme), mais aussi que le FCM détectait des zones e�ectivement activéesqui restaient silencieuses avec la corrélation. En IRM traditionnelle, Clark etal. [107] ont utilisé le FCM comme étape d'initialisation à un système expertpour segmenter des volumes de tumeur ou d'÷dème sur des images pondéréesen T1, T2 et en densité de protons. Xue et coll, utilisent les FCM pour combinerle �ltre moyen au �ltre médian local a�n de réaliser la segmentation locale devolumes IRM de cerveaux [173]. Pham et coll. ainsi que Jiang et coll, utilisentles inhomogénéités d'intensité des volumes IRM dans la fonctionnelle L et ob-tiennent ainsi un FCM adaptatif qui permet une meilleur segmentation [48][45] [44] [33].
• L'algorithme PCMLa dé�nition d'une partition �oue impose que la somme des degrés d'appartenanced'un élément à l'ensemble des classes soit égale à 1. Cette contrainte forte engendreun certain nombre de problèmes si l'on veut extraire les propriétés de chaqueclasse. Pour remédier à ces problèmes, Krishnapuram et Keller dans [141]ontproposé une méthode de classi�cation possibiliste dont la partition �oue est dé�niede la manière suivante :

µA(x) =






∀i, k µik ∈ [0, 1]

∀i 0 <
∑n

k=1 µik < n

∀k, ∃i µik > 048



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'ImagesLa fonction objective à minimiser est redé�nie comme suit :
J(V, U, X) =

c∑

k=1

n∑

i=1

µm
ij d

2
ik +

c∑

k=1

wk

n∑

i=1

(1− µik)
m (3.8)La minimisation de la nouvelle fonction objective engendre alors une modi�cationde la condition nécessaire utilisée pour la mise à jour des degrés d'appartenancequi sont maintenant calculés de la manière suivante :

µik =
1

1 + (d2
ik/wi)

1

m−1

(3.9)Où wi est un réel positif déterminant le carré de la distance séparant le centre dela classe i à l'ensemble des points dont le degré d'appartenance à cette classe estégal à 0.5. Il est dé�ni comme suit :
wi = K

∑c
k=1(µij)

md2
ik∑n

k=1 µm
ij

(3.10)
k est le plus souvent pris égal à 1, les centres des classes sont mis à jour commedans FCM.Barni [105] signale le problème de coïncidence de clusters, sur di�érentes appli-cations. [142] suggèrent qu'un bon choix de m pour le PCM est m ∼= 1.5 (plusune bonne initialisation et un bon choix de wi), et non pas 2 comme dans le FCM.� PCM et caractérisation des tissus cérébrauxL'utilisation de l'algorithme de classi�cation possibiliste en imagerie médicaled'une manière générale, et pour la caractérisation de tissus cérébraux en par-ticulier, est peu fréquente. Masulli et Schenone [114] ont proposé de combinerune approche par réseaux de neurones avec l'algorithme PCM pour segmenterles tissus cérébraux et des entités pathologiques (méningiomes). Barra et Boire[167] ont également appliqué PCM en IRM sur des vecteurs forme xj .
• L'algorithme ECMUne nouvelle méthode de classi�cation automatique, intitulée ECM (Evidentialc-means), est proposée. Elle se fonde sur le concept de partition crédale intro-duit dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance (cf. 4.2.1.5). Ce nou-veau concept généralise ceux de partition nette, �oue, probabiliste ou possibiliste.La partition crédale est obtenue grâce à un algorithme semblable à celui des c-moyennes �oues. Il est fondé sur un schéma de minimisation alterné, avec dans49



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesun premier temps, la détermination des centres des classes, et, dans un secondtemps, l'allocation de masses aux di�érents sous-ensembles de classes. Plusieursoutils d'interprétation sont proposés. Un indice de validité permet de guider lechoix du nombre de classes. Les tests sur des données synthétiques montrent l'in-térêt de la méthode pour l'analyse exploratoire de données [113].Cependant d'après nos recherche il n'exite pas encore d'application de l'algorithmeECM dans domaine de la segmentation d'imagerie et de l'IRM en particulier.3.3.2.3.2 Les métaheuristiques pour l'extraction des connaissances Les méta-heuristiques 1 sont un ensemble de méthodes qui permettent de concevoir des algorithmes.Elles permettent de résoudre des problèmes d'optimisation auxquels les ingénieurs et lesdécideurs sont régulièrement confrontés. La plupart des algorithmes d'optimisation sonten e�et proposés dans le domaine combinatoire. Dès lors, l'adaptation de ces métaheu-ristiques combinatoires aux problèmes continus est pro�table à un grand nombre de pro-blèmes rèels.Les métaheuristiques sont souvent inspirées par des systèmes naturels, qu'ils soient pris enphysique (cas du recuit simulé), en biologie de l'évolution (cas des algorithmes génétiques)ou encore en éthologie (cas des algorithmes de colonies de fourmis ou de l'optimisationpar essaims particulaires).Dans cette partie on s'interesse particulièrement aux algorithmes de colonies de fourmis,qui s'inspirent respectivement de la théorie de l'évolution et du comportement de fourmisà la recherche de nourriture.L'optimisation par colonies de fourmis (ACO pour Ant Colony Optimisa-tion) Les algorithmes de colonies de fourmis sont des algorithmes inspirés du compor-tement des fourmis et qui constituent une famille de métaheuristiques d'optimisation.Initialement proposé par Marco Dorigo et al. dans les années 1990, pour la recherche dechemins optimaux dans un graphe, le premier algorithme s'inspire du comportement desfourmis recherchant un chemin entre leur colonie et une source de nourriture. L'idée origi-nale s'est depuis diversi�ée pour résoudre une classe plus large de problèmes et plusieursalgorithmes ont vu le jour, s'inspirant de divers aspects du comportement des fourmis.1. Le mot métaheuristique est dérivé de la composition de deux mots grecs :heuristique qui vient duverbe heuriskein (euriskein) et qui signi�e `trouver', et meta qui est un su�xe signi�ant `au-delà', `dansun niveau supérieur'. 50



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'ImagesEn anglais, le terme consacré à la principale classe d'algorithme est � Ant ColonyOptimization � (abrégé ACO). Les spécialistes réservent ce terme à un type particulierd'algorithme. Il existe cependant plusieurs familles de méthodes s'inspirant du comporte-ment des fourmis. En français, ces di�érentes approches sont regroupées sous les termes :algorithmes de colonies de fourmis, optimisation par colonies de fourmis, fourmis arti�-cielles, ou diverses combinaisons de ces variantes. 2Parmi ces variantes, on cite :� Le système de fourmi "Ant system" (AS) : Le premier algorithme de colonies defourmis proposé est appelé le Ant system (système fourmi). Il vise notamment àrésoudre le problème du voyageur de commerce, où le but est de trouver le pluscourt hemin permettant de relier un ensemble de villes [99].� le Max-Min Ant System (MMAS) :Une variante e�cace du Ant System est le Max-Min Ant System (MMAS), où seules les meilleures fourmis tracent des pistes etoù le dépôt de phéromones est limité par une borne supérieure (empêchant unepiste d'être trop renforcée) et une borne inférieure (laissant la possibilité d'êtreexplorée à n'importe quelle solution). Cet algorithme atteint de meilleurs résultatsque l'original, et évite notamment une convergence prématurée. [99]� le Ant Colony System (ACS) : L'autre variante la plus connue est le Ant ColonySystem (ACS), où à une nouvelle règle de déplacement (appelée � règle pseudo-aléatoire proportionnelle �) s'ajoute un processus de mise à jour � locale � deséléments des pistes de phéromones, l'objectif de ce mécanisme étant d'augmenter ladiversi�cation de la recherche.Toutes les variantes que nous venons d'exposer ont été récemment regroupées sous unedescription plus large : l'heuristique ACO (Ant Colony Optimization), a�n de faciliterle rapprochement des méthodes entre elles et de se soustraire aux spéci�cités du PVC.Dans cet e�ort de généralisation, on peut noter l'introduction (hasardeuse) d'un processusvisant à coordonner et superviser le travail des fourmis. [99] Une méthode de type ACOsuit l'algorithme suivant :Table 1 Algorithme général de type ACOInitialisation des pistes de phéromoneBoucler tant que critère d'arrêt non atteintConstruire les solutions composants par composants,Utilisation (facultative) d'une heuristique,Mise à jour des pistes de phéromone ;2. http ://fr.wikipedia.org/
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Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'ImagesOptimisation naturelle : pistes de phéromone Les algorithmes de colonies defourmis sont nés à la suite d'une constatation : les insectes sociaux en général, et lesfourmis en particulier, résolvent naturellement des problèmes relativement complexes.En e�et il est connu que les fourmis (appelées éclaireuses) sont capables de déterminer lechemin le plus court entre leur nid et une source de nourriture. Ceci est possible grâceà la phéromone qui est une substance que les fourmis déposent sur le sol lorsqu'ellesde déplacent. Lorsqu'une fourmi doit choisir entre deux directions, elle choisit avec uneplus grande probabilité celle comportant une plus forte concentration de phéromone. Cesphéromones étant attractives, les fourmis passant à proximité vont avoir tendance à suivre,de façon plus ou moins directe, cette piste. En revenant au nid, ces mêmes fourmis vontrenforcer la piste. Le mécanisme de communication utilisé par les fourmis porte le nomde stigmergie. Les fourmis utilisent l'environnement comme support de communication :elles échangent indirectement de l'information en déposant des phéromones. Lorsque lafourmilière atteint une taille critique, de nouvelles fourmis (appelées reines) partent à laconquête de leur environnement pour construire de nouveaux nids. Inversemment, il estpossible qu'une fourmilière puisse disparaître par manque de nourriture.Les colonies de fourmis consistuent un exemple caractéristique de système auto-organisé.Ce système repose sur des rétroactions positives 3 et négatives 4.Les algorithmes de colonies de fourmis di�èrent selon plusieurs paramètres : le compor-tement des éclaireuses ; les types de phéromones et leur vitesse d'évaporation ; le comporte-ment des suiveuses en présence de phéromone ; le comportement des reines. Naturellement,l'e�cacité de ces algorithmes di�ère selon l'environnement : la quantité de ressources, lavitesse de renouvellement des ressources, la quantité d'obstacles, la durée de vie des four-mis, les tailles critiques de fourmilières, le nombre de colonies en compétition 5Les fourmis arti�cielles Les colonies de fourmis ont été utilisées en extractionde connaissances. On retrouve notamment leur utilisation pour e�ectuer des tâches declustering [95]. Dans la nature, les fourmis o�rent un modèle stimulant pour le problèmedu partionnement. L'exemple du tri collectif du couvain ou de la constitution de cimetièressont les plus marquants. Certains travaux expérimentaux montrent que certaines espècesde fourmis sont capables d'organiser spacialement divers éléments du couvain : les oeufs,les larves et les nymphes [38] [55]. Le modèle de règles utilisé est relativement simple :3. le dépôt de piste attire d'autres fourmis qui vont la renforcer à leur tour, création de reines pourconstruire de nouveaux nids4. l'évaporation de la piste empêche le système de s'emballer, la disparition de certains nids permettentau système de se focaliser sur les zones contenant le plus de ressources5. www.lirmm.fr/ koriche/W-Docs/Fourmis.pdf52



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Images� lorsqu'une fourmi rencontre un élément du couvain, la probabilité qu'elle s'en empareest d'autant plus grande que cet élément est isolé ;� lorsqu'une fourmi transporte un élément du couvain, elle le dépose avec une proba-bilité d'autant plus grande que la densité d'éléments du même type dans le voisinageest grande.

Figure 3.8 � Algorithme de fourmis.Ces comportements ont inspiré les informaticiens et ont permis l'introduction de nouvellesheuristiques pour le problème du clustering. Ces algorithmes de fourmis arti�cielles ontpu améliorer la qualité du clustering en diversi�ant la recherche de solution pour obtenirune solution plus optimale [122]- Une des premières études relatives à ce domaine a été menée par Deneubourg et aldans [38] où une population d'agents-fourmis se déplacent aléatoirement sur une grilleà deux dimensions et sont capables de déplacer des objets dans le but de les rassembler.Cette méthode à été étendue par Lumer and Faieta en 1994 sur des objets simples puis parKuntz et al en 1997 où un problème réel est abordé dans le but de résoudre e�cacementun problème d'optimisation.- En 1999 Monmarché et al [99] proposent un algorithme de clustering hybride, où larecherche du nombre de classes est e�ectuée par des fourmis arti�cielles [123]. Ensuite,un algorithme classique en classi�cation, les centres mobiles, est utilisé pour e�acer leserreurs de classi�cation inhérentes à la méthode stochastique.- En 2005 Ouadfel propose dans [125] l'agorithme AntClust, ce dernier utilise les principesd'exploration stochastique et distribuée d'une population de fourmis arti�cielles pour four-53



Chapitre 3 : Méthodes de Segmentation d'Imagesnir une segmentation d'une image en des classes pertinentes sans disposer d'une partitionde départ et sans connaître le nombre de classes qui seront nécessaires.3.3.2.3.3 Autres méthodes D'autres méthodes non supervisées sont également uti-lisées pour la caractérisation des tissus cérébraux. Citons rapidement celles reposant surl'utilisation de cartes de Kohonen [29] ; [36], sur la caractérisation des tissus par desparamètres fractals [37], sur une croissance de régions 3D [74], ou encore la segmentationpar � fuzzy classi�ers � [159] [117].
3.4 ConclusionDans ce chapitre on a passé en revue quelques méthodes de segmentation d'image enmettant l'accent sur les images médicales, particulièrement les IRM cérébrales. La par-ticularité des IRM ainsi que la complexité du cerveau humain (Ref .Annexe A) font duprocessus de segmentation, un problème complexe di�cile à résoudre, ce qui explique lesinnombrables recherches sur le sujet. Cependant la littérature révèle qu'aucune techniquede segmentation n'est privilégiée pour l'extraction des tissus cérébraux [85], et qu'aucuneméthode n'est capable à elle seule de résoudre la question de la segmentation, Ce qui adonné naissance à de nouvelles perspectives. En e�et une forte tendance s'est développéeen faveur de la coopération entre méthodes ou encore la segmentation par la fusion dedonnées, cette dernière est naît de la nécessité de prendre en compte simultanément plu-sieurs types d'images représentant le même objet physique, en vue de la segmentation.Dans ce qui suit, nous présenterons les principes de fusion d'informations et dresseronsun panorama des principales méthodes.
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Chapitre 4Fusion de Données
4.1 IntroductionLe problème de la combinaison et de l'utilisation simultanée de données et d'informa-tions à partir de plusieurs sources se rencontre dans de nombreux champs d'applicationsouvent liés au besoin de vouloir percevoir un environnement à partir de capteurs plus oumoins �ables, plus ou moins précis, plus ou moins e�caces.Le terme de fusion s'étend de en plus à de plus vastes domaines et se rencontre maintenantfréquemment en représentation logique de la connaissance, ou encore en fouille de données[79].En utilisant la redondance et la complémentarité des informations disponibles, la fusionpermet d'accéder à une information plus �able et donc d'améliorer la prise de décision.Elle permet également la prise en compte d'informations hétérogènes (numériques ousymboliques) imparfaites (imprécises, incertaines et incomplètes) modélisées sous formede sources qu'il s'agit de combiner, agréger, fusionner.Nous présentons dans le paragraphe suivant quatre approches permettant d'intégrer lareprésentation des connaissances incertaines et/ou imprécises : la théorie des probabili-tés, la théorie �oue et des possibilités et en�n la théorie des croyances. Ceci nous permetd'introduire dans un second temps le concept de fusion de données, d'exprimer cette no-tion dans les trois cadres théoriques précédemment présentés et en�n de justi�er le cadreformel utilisé dans la suite de ce mémoire.
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Chapitre 4 : Fusion de Données4.2 Eléments théoriques4.2.1 Représentation de Connaissances ambiguës � imparfaites �Les connaissances dont nous disposons sur une situation quelconque sont généralementambiguës, soit parce que nous éprouvons des di�cultés à les énoncer clairement (impréci-sion), soit parce que nous avons un doute sur leur véracité (incertitude) [15].Les informations manipulées sont le plus souvent imparfaites. C'est d'ailleurs dans cesimperfections que se trouve une des raisons d'être de la fusion. Ces imperfections se mani-festent sous de multiples formes : ambiguïté, bruit, incomplétude, imprécision, incertitude,incohérence et con�it... Il faut y ajouter le caractère variable et évolutif des informationsrelatives au monde dynamique.L'imprécision concerne donc le contenu de l'information et porte sur un défaut quanti-tatif de connaissance, tandis que l'incertitude est relative à la vérité d'une information,caractérisant sa conformité à la réalité [39]. Par exemple, la proposition "Cet homme estgrand" est imprécise, "Il pleuvra demain" est incertaine et "Il pleuvra beaucoup demain"est imprécise et incertaine. D'une manière générale, gagner en certitude fait perdre enprécision.Les approches permettant d'intégrer la représentation des connaissances incertaines et/ouimprécises et de raisonner à partir de celles-ci sont :Les probabilités, les ensembles �ous et les possibilités et les fonctions de croyance.4.2.1.1 Théorie des probabilitésCette approche est la première à avoir été utilisée pour gérer des événements incertains[27]. Dans ce formalisme, la mesure entre l'information disponible et les di�érentes hy-pothèses est représentée par une distribution de probabilité conditionnelle. Cette théoriebéné�cie de quatre siècles de travaux et reposent donc sur des fondements mathématiqueset une expérience solides, ce qui explique pourquoi c'est encore la théorie la plus utiliséepour représenter l'incertain [165].Les axiomes régissant les lois de probabilités sont les suivants :
P (impossible) = 0 (4.1)

siA ∩ B = φ, P (A ∩ B) = P (A) + P (B) (4.2)56



Chapitre 4 : Fusion de Données
P (A) + P (A) = 1 (4.3)4.2.1.1.1 Cadre bayesien La loi de combinaison de distributions de probabilités,estimant la probabilité de l'occurrence d'un événement futur (probabilité a posteriori) enobservant l'occurrence d'événements similaires passés (modélisée par une distribution apriori) est connue sous le nom de règle de Bayes. Elle permet après avoir fait l'estimationd'évaluer la probabilité a postériori des hypothèses Hi, Si H1,. . .,Hc forment un ensembled'hypothèses mutuellement exclusives et recouvrant l'espace des hypothèses, la probabilitéa posteriori d'un événement Hi parmi les C hypothèses connaissant l'information nj àpartir des lois de vraisemblance et des probabilités à priori, peut ainsi être déterminéepar :

P (Hicnj) =
P (Hi) · P (njcHi)∑c

k=1 P (Hk) · P (njcHk)
(4.4)

P (Hi) est la probabilité a priori de l'hypothèse Hi, et P (njcHi) représente la probabilitéd'observer l'information nj lorsque l'hypothèse Hi est réalisée.Les lois P (njcHi) et P (Hi) sont en pratique rarement connues. Elles sont souvent estiméesà partir des données.� Les probabilités P (Hi) sont déterminées par l'expérience ou par une analyse d'exemples(base d'apprentissage)� et les probabilités conditionnelles P (njcHi) sont estimées par des lois statistiques.Ces probabilités peuvent être paramétriques ou non, dans le premier cas une formeest choisie pour P (njcHi) et ses paramètres sont estimés (par maximum de vrai-semblance par exemple), dans le deuxième (par exemple fenêtres de Parzen).L'inconvénient majeur de cette théorie est qu'elle ne distingue pas l'incertitude de l'im-précision, si intrinsèquement, les probabilités expriment bien le fait qu'une réalisation estincertaine, en revanche, la notion d'imprécision est absente de cette modélisation, ce quiamène souvent à confondre les deux notions [5]. C'est ce qui a incité les chercheurs àpenser au développement d'autres formes de modélisation.4.2.1.2 Théorie des ensembles �ousPour remédier a ce problème et introduire de façon explicite la notion d'imprécision,zadeh dans [96] a introduit la théorie des ensembles �ous, elle permet de prendre encompte des informations imprécises ou approximatives dans un système de décision.� Dans la théorie des ensembles stricts � logique binaire � où un élément soit il ap-57



Chapitre 4 : Fusion de Donnéespartient soit il n'appartient pas à un ensemble. Sachant que S représente l'univers,ou espace de référence, un sous-ensemble A de S est dé�ni par sa fonction caracté-ristique µ(x), telle que :
µA(x) =





1 si x ∈ A

0 si x 6∈ A

Figure 4.1 � Exemple de représentation d'une fonction d'appartenance �oue [5].� µA : est une fonction binaire, spéci�ant l'appartenance (binaire) de chaque point de
S à A.
• La théorie des ensembles �ous traite de l'appartenance graduelle. Un sous-ensemble�ou de S est dé�ni par sa fonction d'appartenance µ de S dans [0, 1]. Pour tout xde S, µ(x) est la valeur dans [0, 1] représentant le degré d'appartenance de x ausous-ensemble �ou (ou ensemble �ou).Contrairement à la théorie des ensembles stricts dans cette théorie la fonction d'appar-tenance ne prend pas ses valeurs uniquement dans l'ensemble 0, 1, mais plutôt dans toutl'intervalle [0, 1], ainsi un élément appartiendra� peu à un ensemble A si sa fonction d'appartenance est faible� beaucoup si celle-ci est forte.� pas du tout si sa fonction est nulle� complètement si sa fonction est égale à 1La �gure 4.1) illustre un exemple où des individus sont classés selon leur taille, ainsitrois classes ont été distinguées : grands, moyens et petit, des fonctions d'appartenancepeuvent être dé�nies selon cette �gure. Une caractéristique importante de la théorie dessous-ensembles �ous est sa capacité à manipuler des informations de nature numérique58



Chapitre 4 : Fusion de Donnéescomme des informations de nature symbolique (proche, éloigné, au-dessus, en-dessous)[25].Par abus de langage, on parle généralement d'ensemble �ou pour désigner un sous-ensemble �ou.Un sous-ensemble �ou A de X est dé�ni par une fonction d'appartenance qui associe àchaque élément x de X le degré fA(x), compris entre 0 et 1, avec lequel x appartient à A :
fA :: X −→ [0, 1]

fA est le degré d'appartenance de x à A.
fA est le degré d'appartenance de x à A. Le support de A (supp(A)) est l'ensemble des élé-ments de X ayant un degré d'appartenance non nul à A : supp(A) = {x ∈ X/fA(x) 6= 0}.La hauteur de A (h(A)) est le plus fort degré avec lequel un élément de X appartient à
A. C'est la plus grande valeur prise par sa fonction d'appartenance : h(A) = supx∈XfA(x)

A est dit normalisé si sa hauteur est égale à 1 (il existe au moins un élément de X ap-partenant de façon absolue à A).L'ensemble des sous éléments appartenant de façon absolue à A est appelé le noyau de A

(noy(A)) : noy(A) = {x ∈ X/fA(x) = 1}.Ces di�érentes dé�nitions sont illustrées dans la Figure 4.2.1.2

Figure 4.2 � Exemple de sous-ensemble �ou. [40]Les opérations pouvant être appliqué à sur les ensembles �ous sont :l'égalité� l'inclusion,l'union, l'intersection et en�n le complément.Les α-coupesIl est souvent intéressant de pouvoir se référer au sous-ensemble ordinaire de X dé�ni parun sous-ensemble �ou A de X a�n de pouvoir utiliser des critères de prise de décisionou des connaissances de la théorie des ensembles classique, par exemple. La façon la plus59



Chapitre 4 : Fusion de Données

Figure 4.3 � Exemple d'intersection et d'union. [40]simple de créer un sous-ensemble �ou correspondant à A est de �xer une limite inférieure,notée α, aux degrés d'appartenance pris en considération (voir Figure ).Pour toute valeur α de [0, 1], on dé�nit la α-coupe Aα d'un sous-ensemble �ou A de Xcomme le sous-ensemble Aα = {x ∈ X/fA(x) ≥ α}, de fonction caractéristique χAα telleque : χAα(x) = 1 si et seulement si fA(x) ≥ α

Figure 4.4 � Exemples de α-coupes associées au sous-ensemble �ou A. [40]
L'inconvénient des ensembles �ous est qu'ils représentent essentiellement le caractèreimprécis des informations, l'incertitude étant représentée de manière implicite et n'étantaccessible que par déduction à partir des di�érentes fonctions d'appartenance [67].
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Chapitre 4 : Fusion de Données4.2.1.3 Théorie des possibilitésLa théorie des possibilités dérivée de celle des ensembles �ous, elle a été introduiteen 1978 par Zadeh [97], puis développée par Dubois et Prade [39], constitue un cadrepermettant de traiter les concepts d'imprécision et d'incertitude de nature non probabi-liste. Elle peut être vue indépendamment de toute interprétation probabiliste comme uneapproche ordinale de l'incertain dans [0, 1], exploitée à l'aide des mesures de possibilité etde nécessité [165].La théorie des possibilités, dérivée des ensembles �ous, permet de représenter à la foisl'imprécision et l'incertitude, par l'intermédiaire de distributions de possibilités p sur unensemble S et de deux fonctions caractérisant les événements : la possibilité ∏ et la né-cessité N .4.2.1.4 Mesure de possibilité� Une mesure de possibilité est une fonction ∏ de C dans [0, 1] telle que :
∏

(φ) = 0 (4.5)
∏

(S) = 1 (4.6)
∀I ⊂ N, ∀Ai ⊆ S(i ∈ I),

∏
(∪i∈IAi) = supi∈I

∏
(Ai) (4.7)Sup : supremum des valeurs données (le plus grand d'entre elles dans le cas �ni) :

∏
(A ∪ B) = Max(

∏
(A),

∏
(B)) (4.8)4.2.1.4.1 Distribution de possibilité La construction d'une distribution de possi-bilités permet de modéliser des informations imprécises [3,4] (par exemple, un expert four-nira plus volontiers un intervalle censé contenir la valeur d'un paramètre plutôt qu'unevaleur précise). La distribution de possibilités d'un paramètre x s'écrit classiquement πx.

πx(u) est alors une valeur comprise entre 0 et 1 désigne le degré de possibilité pour que
x = u :� πx(u) = 0 signi�e que x = u est impossible,� πx(u) = 1 signi�e que rien n'empêche x de valoir u,� il existe au moins une valeur u∗ telle que πx(u

∗) = 1 (condition de normalisation).61



Chapitre 4 : Fusion de DonnéesLes valeurs de u pour lesquelles 0 < πx(u) ≤ 1 forment l'ensemble �ou des valeurs possiblesde x. Une distribution de possibilité s'interprète comme une fonction donnant le degré depossibilité pour qu'une variable prenne la valeur x (c'est des fonctions d'appartenanceà des ensembles �ous), S étant l'ensemble des valeurs que peut prendre la variable. Ladé�nition d'une distribution de possibilité π, qui attribue à tout singleton de S un réeldans [0, 1], et qui véri�e de plus (cas où S contient la vérité) :
supx∈Sπ(x) = 1 (4.9)Par l'intermédiaire de distributions de possibilités π sur l'ensemble S et des fonctions depossibilité et de nécessité, l'imprécision et l'incertitude peuvent être représentées les deuxà la fois.

∏
(A) = sup{π(x), x ∈ A} (4.10)

N(A) = inf{(1− π(x)), x 6∈ A} = 1−
∏

(Ac) (4.11)Mesure et distribution de possibilité peuvent être associées bijectivement.L'ensemble non �ou {x ∈ S/π(x) ≥ α} est appelé α-coupe de la distribution de possibilité
π. En particulier, la 0-coupe est le support de la distribution, et la 1-coupe est le noyaude π.4.2.1.4.2 Mesure de nécessité Par dualité, une mesure de nécessité est dé�niecomme une fonction N de C dans [0, 1] telle que :

∀A ⊆ S; N(A) = 1−
∏

(Ac) (4.12)Ainsi, plus A est nécessaire, moins Ac est possible, ce qui permet d'évaluer la certitude surla réalisation de l'événement A. Cette dualité signi�e que si un événement est nécessaire,son contraire est impossible. Une mesure de nécessité véri�e les propriétés suivantes :
N(φ) = 0 (4.13)
N(S) = 1 (4.14)

∀I ⊂ N, ∀AiS(i ∈ I), N(∩i∈IAi) = infi∈IN(Ai) (4.15)
Inf : L'in�mum des valeurs concernées, c'est-a-dire la plus petite d'entre elles dans le cas�ni.Les mesures de possibilité et de nécessité ont de plus les propriétés suivantes :� ∀A ⊆ S, max(

∏
(A),

∏
(Ac) = 1 , qui exprime le fait que l'un des deux ensembles A62



Chapitre 4 : Fusion de Donnéeset Ac est complètement possible ;� ∀A ⊆ S, min(N(A), N(Ac) = 0, qui exprime que deux événements contraires nepeuvent pas être simultanément nécessaires ;� ∀A ⊆ S,
∏

(A) ≥ N(A), un événement doit être possible avant d'être nécessaire� ∀A ⊆ S, N(A) > 0⇒
∏

(A) = 1Puisque N(A) > 0⇒
∏

(Ac) < 1, et max(
∏

(A),
∏

(Ac)) = 1)� ∀A ⊆ S,
∏

(A) < 1⇒ N(A) = 0� ∀A ⊆ S, N(A) + N(Ac) ≤ 1� ∀A ⊆ S,
∏

(A) +
∏

(Ac) ≥ 1Les deux dernières propriétés expriment la non additivité. La donnée de ∏
(A)n'est passu�sante pour déterminer complètement ∏

(Ac), contrairement aux mesures de probabi-lité.L'incertitude attachée à un événement est exprimée par deux nombres, et non plus parun seul [71].4.2.1.5 Théorie des fonctions de croyanceLa théorie de l'évidence, encore appelée la théorie des fonctions de croyance, a étéintroduite par Dempster [127] [128] et formalisée par Shafer [57]. Elle représente à la foisl'imprécision et l'incertitude au travers de deux fonctions : la fonction de croyance et lafonction de plausibilité [70] [3]. Ces deux fonctions sont dérivées des fonctions de masses.4.2.1.5.1 Fonction de masse Le principe de la théorie des croyances repose sur lamanipulation de ces fonctions de masse dé�nies sur des sous-ensembles et non sur dessingletons comme dans la théorie des probabilités. L'ensemble des hypothèses pour unesource (typiquement une classe dans un problème de classi�cation multisource) est dé�nisur l'espace X = {H1, H2, .., Hk, . . . .HN} , appelé espace de discernement où Hk désigneune hypothèse en faveur de laquelle une décision peut être prise. Les fonctions de massesont dé�nies comme une fonction de 2x dans [0, 1]. En général on impose m(φ) = 0 et unenormalisation de la forme :
∑

Ai⊆X

m(Ai) = 1 (4.16)� m(Ai est la con�ance portée strictement dans A sans que celle-ci puisse être répartiesur les hypothèses qui la composent� A est un élément focal si m(A) 6= 0. 63



Chapitre 4 : Fusion de Données4.2.1.5.2 Fonction de croyance Une fonction de croyance Bel est une fonctiontotalement croissante de 2x dans [0, 1] dé�nie par :
Bel(φ) = 0 (4.17)
Bel(X) = 1 (4.18)

Bel(A) =
∑

Bi⊂A

m(Bi) (4.19)
Bel(A) est une fonction de croyance. Inversement, à partir d'une fonction de croyance
Bel, on peut dé�nir une fonction de masse m par :

∀A ∈ 2X , m(A) =
∑

Bi⊆A

(−1)|A−B|Bel(B) (4.20)4.2.1.5.3 Fonction de plausibilité Une fonction de plausibilité P l est égalementune fonction de 2X dans [0, 1] dé�nie par :
∀A ∈ 2X , P l(A) =

∑

Bi∩A 6=φ

m(B) (4.21)La plausibilité mesure la con�ance maximum que l'on peut avoir en A. A partir de lavaleur de la masse d'un état, on peut dé�nir un intervalle de probabilité. Cet intervallecontient la valeur précise de la probabilité de l'état, et est borné par les mesures croyanceset plausibilité :
Bel(A) < P (A) < Pl(A) (4.22)Les mesures de croyance et de plausibilité sont liées :

P l(A) = 1− Bel(A) (4.23)De ce fait, la connaissance d'une seule de ces valeurs (masse, croyance ou plausibilité)su�t à réduire les deux autres.4.2.1.5.4 Propriétés des fonctions de croyance� ∀A ∈ 2X , P l(A) ≥ Bel(A)� ∀A ∈ 2X , Bel(A) + Bel(Ac) ≤ 1� ∀A ∈ 2X , P l(A) + P l(Ac) ≥ 1� ∀A ∈ 2X , Bel(A) + Bel(Ac) = 1⇔ Bel(A) = P l(A)64



Chapitre 4 : Fusion de Données� [Bel(A); P l(A)] représente l'intervalle de con�ance� la longueur de cet intervalle est égal à la mesure de l'ignorance sur A et son com-plémentaire� Ignorance totale quand m(X) = 1� Si |A| > 1⇒ m(A) = 0 alors m = Bel = P l� Grande souplesse de modélisation en considérant des disjonctions (hypothèses com-posées).4.2.1.5.5 Relation entre les trois théories D'après Bernadette Bouchon-Meunier[15] ; les mesures de possibilité peuvent être placées dans le cadre d'une théorie plus géné-rale sur les fonctions de croyance, qui a l'intérêt de les situer par rapport aux probabilités.La théorie des possibilités et la théorie des probabilités apparaissent comme descendantesd'un ancêtre commun, la théorie de l'évidence. Lorsque des éléments focaux sont emboî-tés, tels que y1 ⊇, y2 ⊇, ...., la fonction de plausibilité a les propriétés d'une mesure depossibilité et la fonction de croyance a les propriétés d'une mesure de nécessité ;� Lorsque les éléments focaux sont des singletons, toute partie Y de X est telle que
Cr(Y ) = P l(Y ) et cette valeur commune est la probabilité de l'événement Y .4.2.1.6 Autres approchesLes modélisations de l'incertain se rapportant à la fusion, qu'on vient d'aborder sontles plus trouvées dans la littérature. Il existe néanmoins d'autres méthodes de modélisationdes connaissances apportées par capteur sur l'état d'un système, mais elles sont utiliséesde manière beaucoup plus marginale. La dessous quelques exemples de ces modélisations :
• Systèmes experts à degrés de con�ance,
• �ltrage de Kalman,
• réseaux de neurones.

4.3 Fusion d'informationLa fusion d'informations est apparue a�n de gérer des quantités très importantes dedonnées multisources dans le domaine militaire. Depuis quelques années des méthodesde fusion ont été adaptées et développées pour des applications en traitement du signal.65



Chapitre 4 : Fusion de DonnéesPlusieurs sens sont donnés à la fusion d'informations, nous reprenons ici la dé�nitionproposée par [70] :La fusion d'informations consiste à combiner des informations hétérogène issues deplusieurs sources a�n d'améliorer la prise de décision.La fusion de données correspond à la volonté d'utiliser simultanément plusieurs sources dedonnées, ayant des caractéristiques éventuellement di�érentes, a�n d'obtenir une nouvelleinformation de meilleure qualité.4.3.1 Caractéristiques générales des donnéesLes données à fusionner ont des caractéristiques importantes et qui doivent donc êtresprises en compte avant d'entamer le processus de fusion, elles sont décrites ci-dessous :
• Le type : les informations à fusionner peuvent provenir de di�érentes sources ; obser-vations directes, des résultats de traitements sur ces observations, de connaissancesplus génériques, exprimées sous forme de règles par exemple, ou d'avis d'experts.Ces informations peuvent être exprimées sous forme numérique ou sous forme sym-bolique.
• Le niveau de fusion : On distingue généralement deux nivaux le bas niveau (ty-piquement les mesures originales), d'un niveau plus élevé nécessitant des étapespréliminaires de traitement, d'extraction de primitives et de structuration de l'in-formation.
• Hétérogénéité des données : en présence de données hétérogènes, une modé-lisation ainsi qu'un traitement spéci�que pour chaque type est requis. Les don-nées fréquentes ou rares, informations factuelles ou génériques, génériques ou spéci-�ques,. . .etc, donnent aussi lieu à des modélisations et à des traitements di�érents.
• Les informations supplémentaires : sont les informations qui servent à guiderou aider la combinaison et qui peuvent intervenir dans le choix de la modélisationdes informations à fusionner. . Il peut s'agir d'informations sur les informations àcombiner, ou d'informations contextuelles, sur le domaine.
• Imperfection : sans l'imperfection des informations, la fusion n'a pas lieu d'être.En e�et Celle-ci est toujours présente et peut prendre diverses formes : incertitude,imprécision, incomplétude, ambiguïté, con�it, redondance, ou complémentarité.66



Chapitre 4 : Fusion de Données4.3.2 Système de fusion et type d'architectureLa fusion s'avère une tâche assez complexe et peut se décomposer en plusieurs tâchesde ce fait les techniques de fusion reposent sur quatre étapes à savoir, la modélisation,l'estimation, la combinaison et la décision. Ces di�érentes étapes sont décrites ci-après.
• La modélisation : cette étape comporte le choix d'un formalisme, et des expressionsdes informations à fusionner dans ce formalisme. La forme de M j

i représente uneinformation fournie par une source Sj dépend donc du formalisme retenu.
• L'estimation : Une estimation du modèle retenu est souvent nécessaire, Les infor-mations supplémentaires peuvent aider à cette estimation.
• La combinaison : cette étape concerne le choix d'un opérateur de combinaison,compatible avec le formalisme de modélisation retenu.
• La décision : c'est l'étape ultime de la fusion, qui permet de passer des informationsfournies par les sources au choix d'une décision di.La manière dont ces étapes sont agencées dé�nit le système de fusion et son architecture ;4.3.3 Modèles de fusionD'après [71] cet agencement peut se faire selon quatre modèles di�érents, dont ladescription est ci-après :
• Dans le premier modèle, aucune information n'est négligée. La décision est prise àpartir de toutes les mj

i , pour toutes les sources et toutes les décisions, dans ce cas onparle d'une décision globale (centralisée). La complexité de ce modèle et de sa miseen ÷uvre a conduit à développer des systèmes simpli�ées, mais aux performancesplus limitées [67].
• Dans le deuxième modèle, les décisions sont prises séparément, dans ce cas on parlede décision décentralisée où de fusion de décisions, elle consiste à prendre d'abord desdécisions locales au niveau de chaque source s, pour les fusionner dans un deuxièmetemps en une décision globale. Ce modèle est utilisé lorsque les sources ne sont pasdisponibles simultanément. Ainsi l'introduction de sources supplémentaires peut êtretrès facilement adaptée. Ce modèle compte des inconvénients tels :� La mal prise en compte des relations entre capteurs et des corrélations ou dépen-dances possible entre sources.� Ce modèle conduit très facilement à des décisions locales contradictoires et la réso-lution de ces con�ts implique des arbitrages de niveau supérieur, l'indisponibilité67



Chapitre 4 : Fusion de Donnéesdes informations de départ rend cette tâche di�cile.Des modèles de ce type sont souvent mis en ÷uvre dans des applications en tempsréel.
• Le troisième modèle, Comme le modèle global mais en plus simple, est un modèlecentralisé qui nécessite de disposer simultanément de toutes les sources. Il consisteà combiner par une opération de fusion F tous les M j

i relatifs à la même décision di,pour obtenir une forme fusionnée Mi = F (M1
i , M2

i . . . . . . ., Mm
i ). Puis une décisionest prise sur le résultat de cette combinaison. Ici, aucune décision intermédiaire n'estprise, et l'information est manipulée dans le formalisme choisi jusqu'à la dernièreétape, diminuant ainsi les contradictions et les con�its.L'ajout d'éventuelles sources d'information s'avère une tâche assez di�cile ce quientraine une perte de souplesse du modèle.

• En�n, le dernier modèle est un modèle intermédiaire, hybride, qui consiste à choi-sir de manière adaptative les informations nécessaires pour un problème donné enfonction des spéci�cités des sources.

Figure 4.5 � Graphe de fusion.
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Chapitre 4 : Fusion de Données4.3.4 Classi�cation des types de fusionUne formalisation possible de la fusion d'information introduit trois niveaux concep-tuels correspondant à trois types d'information :
• La fusion de données c'est le niveau conceptuel le plus bas. Elle consiste essentiel-lement à marier des informations de bas niveau comme par exemple des primitives,dans le but de rendre l'information moins bruitée que celle obtenue avec une seulesource d'information.
• La fusion de décisions ce type de fusion agit au niveau de l'espace de décision.Elle e�ectue l'association d'informations élaborées (numériques ou symboliques) quipeuvent être considérées comme des propositions de décision.
• La fusion de modèles ce cas est celui dans lequel les aspects complémentaires dedi�érentes approches sont mis à partie pour combler les imperfections dont sou�rentchacune d'entres elles indépendamment. Dans [155], le problème de la détection decontours est abordé par le biais d'un algorithme de Canny-Deriche combiné avec unréseau de neurones qui permet d'en régler les paramètres. De manière analogue, unemodélisation markovienne coopère avec un réseau de neurones dans [171].La fusion de données en IRM peut être e�ectuée à trois niveaux : au niveau pixel, auniveau caractéristique ou au niveau prise de décision. Au niveau pixel il y a les méthodesutilisant le recalage comme la fusion de données d'IRM-PET (tomographie d'émissionde positron) [11] ou la fusion multi-modale [111]. Au niveau caractéristique il y a destechniques de segmentation à base de connaissances comme celles proposées par Clark[115] ou par Barra [166] . En�n au niveau de la prise de décision la théorie de la croyance(théorie de Dempster-Shafer) propose un modèle pour la fusion [70] [69] [103].4.3.5 Opérateurs de fusionAprès les travaux initiaux de L. Zadeh [96], beaucoup d'opérateurs ont été propo-sés dans la communauté �oue, pour combiner des fonctions d'appartenance ou des dis-tributions de possibilités. Ces opérateurs sont aussi appelés connecteurs, opérateurs decombinaison ou d'agrégation.
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Chapitre 4 : Fusion de Données4.3.5.1 Classi�cation des opérateurs de fusionIl existe de nombreuses opérations de combinaison, ayant chacune un comportementdi�érent selon le résultat désiré, parmi les principaux opérateurs on trouve en particulierles t-normes, les t-conormes, les moyennes, les sommes symétriques, et des opérateursprenant en compte des mesures de con�it ou encore de �abilité des sources. On les classeessentiellement en trois familles :
• T-normes(T comme triangulaire) : Qui a un comportement conjonctif (de typeintersection des résultats).
• T-conormes : Qui ont un comportement disjonctif (de type de réunion des résultats)ou bien les moyennes qui ont un comportement de compromis.
• Opérateurs adaptifs : C'est des opérateurs dont le comportement varie en fonctiondu contexte et des données [67] en plusieurs catégories :� Les operateurs autonomes à comportement constant (ACC) :c'est des opérateursqui ont un même comportement quelque soit les valeurs à combiner et fournissentun résultat indépendant du contexte de l'agrégation.� Les operateurs autonomes à comportement variables (ACV) : ces operateurs ontun comportement qui varie en fonction des valeurs à fusionner, indépendammentdu contexte.� Opérateurs dépendants du contexte (DC) : Le résultat de la fusion ne dépend plusseulement des données à agréger mais aussi du contexte, ce dernier est souventdé�ni à partir d'une connaissance a priori, sur le système de capteurs ou le phéno-mène étudié, de connaissances expertes ou d'apprentissage et est donc déterminéde manière indépendante par rapport aux données.Une classi�cation des opérateurs toujours suivant leur comportement et leur attitudevis-à-vis du contexte a été proposée dans [68]. Dans la suite, le comportement deF est quali�é de :� Sévère : si F (n1 n2) ≤ min(n1 n2) , cet opérateur suppose que les deux capteurssont �ables et exploite l'information commune aux deux mesures.� Indulgent : si F (n1n2) ≥ max(n1n2) ; cet opérateur agit sur des sources a priorien con�it. Il augmente la certitude sur l'événement observé (et donc augmentel'imprécision. . .) et exprime la redondance entre les informations.� Prudent : si min(n1 n2) ≤ F (n1 n2) ≤ max(n1 n2) ;il adopte une attitude entreces deux extrêmes.Un opérateur peut être de type conjonctif (sévère) ou de type disjonctif (indulgent). Unopérateur prudent correspond à une position intermédiaire entre ces deux extrêmes.70



Chapitre 4 : Fusion de Données4.3.5.2 Quelques propriétésParmi les propriétés qui doivent participer à la construction des opérateurs de fusion,
• La contrainte de fermeture : la valeur retournée après la fusion doit être de mêmenature que les informations d'entrée.
• Un opérateur doit être si possible associatif et commutatif : l'opérateur étant alorsindépendant de l'ordre de présentation des informations.
• Continu : ce qui assure la robustesse de la combinaison pour des couples de mesuresvoisins.
• et strictement croissant par rapport aux informations entrées [165].4.3.6 Méthodes numériques de fusion4.3.6.1 Fusion en théorie des probabilités4.3.6.1.1 Etape de fusion Dans le modèle bayésien, la fusion peut être e�ectuée demanière équivalente à deux niveaux :� Soit au niveau de la modélisation, on calcule des probabilités et ensuite on utilise larègle de bayes dont les termes seront estimés par apprentissage :� Soit par la règle de Bayes elle-même, où l'information issue d'un capteur vient mettreà jour l'information sur x estimée d'après les capteurs précédents (cas des informa-tions disponibles successivement). La combinaison des informations est sous la formed'un produit, donc fusion est conjonctive.Une autre vision de la combinaison dans la théorie des probabilités revient à considérerla fusion comme un problème d'estimation, (Par exemple la fusion consiste à combinerles probabilités pour trouver la probabilité globale d'appartenance à la classe) et permetd'utiliser des opérateurs de combinaison di�érents du produit (moyenne ou moyenne pon-dérée, médiane).Cependant, il est possible d'envisager une fusion purement probabiliste [164]. Le faitde manipuler des densités de probabilité étant plus familier que d'utiliser des notions demasse ou de distribution de possibilité, cette théorie est encore largement employée [5].4.3.6.1.2 Etape de décision La règle la plus utilisée pour la décision probabiliste etbayésienne est le maximum à posteriori, elle consiste à privilégier l'événement ayant la plus71



Chapitre 4 : Fusion de Donnéesforte probabilité a posteriori à l'issue de l'étape de fusion. Le résultat pour chaque couplede mesure est une a�ectation à l'événement Hi le plus probable. De nombreux autrescritères ont été développés, pour une meilleure adaptation aux besoins de l'utilisateuret au contexte de sa décision, tels : maximum de vraisemblance, maximum d'entropie,marginale maximale, espérance maximale, risque minimal, . . .etc [71].4.3.6.2 Fusion �oue et possibiliste4.3.6.2.1 Etape de fusion Dans le cadre de la fusion numérique, une applicationpossible de la théorie �oue et possibiliste consiste à dé�nir π sur D (l'ensemble des décisionspossibles) et la mesure M j
i par M j

i = πj(di), c'est-à-dire comme le degré de possibilité dela décision di, selon la source Sj. La fusion dans cette théorie consiste donc à combinerentre des distributions πj(di) modélisant les informations issues de capteurs, pour en créercomme résultat une distribution fusionnée.L'intérêt de fusion dans cette théorie, est qu'elle ne se limite pas à un unique mode decombinaison, et cela est possible grâce à la grande variété d'opérateurs de combinaisono�erts.Parmi les principaux opérateurs on trouve en particulier les t-normes, les t-conormes, lesmoyennes, les sommes symétriques, et des opérateurs prenant en compte des mesures decon�it ou encore de �abilité des sources (cf.4.3.5). Le choix d'un opérateur se fait enfonction des ses propriétés (leur interprétation en termes de fusion de données incertaines,imprécises, incomplètes ou encore ambiguës.) et de son comportement (sévères, indulgentsou prudents), Un point toutefois aussi important a prendre en compte est le pouvoirdiscriminant des opérateurs.4.3.6.2.2 Etape de décision La règle de décision est ici celle du maximum de pos-sibilité (le maximum des degrés d'appartenance) :
x ∈ Ci si πi(x) = max{µk(x), 1 ≤ k ≤ n} (4.24)Où µk(x) désigne la fonction d'appartenance à la classe k résultant de la combinaison.Chaque point de mesure se voit a�ecté à l'hypothèse pour laquelle il a le plus granddegré de possibilité. Des contraintes peuvent être ajoutées à cette règle pour modi�er soncomportement.La qualité de décision est mesurée essentiellement selon deux critères :� La netteté de la décision : le degré d'appartenance maximum correspondant à la72



Chapitre 4 : Fusion de Donnéesdécision est comparé à un seuil, choisi selon les applications ou de l'opérateur decombinaison choisi.� Le caractère discriminant de la décision : il est évalué par comparaison des deuxvaleurs les plus fortes.Dans le cas où ces critères ne sont pas véri�és pour un élément x, celui-ci est placé dansune classe de rejet, ou reclassi�é en fonction d'autres critères.4.3.6.3 Fusion en théorie des croyances4.3.6.3.1 Etape de fusion La règle de Dempster est utilisée pour combiner de ma-nière probabiliste des ensembles indépendants. Supposons que deux fonctions de masseindépendantes, m1 et m2, existent sur un même cadre de discernement Ω. Supposonsencore que Ω ait été divisé en deux di�érents sous ensembles, B et C, pour les deux fonc-tions de masse, respectivement. Alors, la règle orthogonale de combinaison de Dempsters'écrit :
m(A) = m1(B)

⊕
m2(C) =

∑
B∩C=A m1(B)m2(c)

1−K
, ∀A 6= φ (4.25)où K =

∑
BcapC=φ m1(B)m2(C)En e�et, le terme K rend compte des con�its dans les distributions de croyance provenantdes sources m1 et m2 et assure que la masse combinée est normalisée en intervalle d'unité.Cette formulation de la règle de Dempster est aussi valable quand B et C sont identiques.La règle de Dempster est plutôt utilisée dans la fusion de l'information de haut niveau,c'est-à-dire des informations de nature descriptive ou symbolique. En 1996, Isabelle Bloch[69] a utilisé la théorie de l'évidence de Dempster-Shafer pour la fusion de données enimagerie médicale.4.3.6.3.2 Etape de décision Dans la théorie des fonctions de croyances, plusieursrègles de décision sont possibles et sont le plus souvent appliquées au choix d'un singleton

Ci. � Le maximum de plausibilité :
x ∈ Ci si P l(Ci)(x) = max{P l(Ck)(x), 1 ≤ k ≤ n} (4.26)� Le maximum de crédibilité (croyance) :

x ∈ Ci si Bel(Ci)(x) = max{Bel(Ck)(x), 1 ≤ k ≤ n} (4.27)73



Chapitre 4 : Fusion de DonnéesQui est équivalent au critère du maximum de plausibilité dans le cas où le résultatde la combinaison ne porte que sur les singletons.� Le maximum de crédibilité sans recouvrement des intervalles de con�ance (sansrisque d'erreur et très stricte) :
x ∈ Ci si Bel(Ci)(x) ≥ max{P l(Ck)(x), 1 ≤ k ≤ n, k 6= i} (4.28)Cette dernière condition étant particulièrement stricte et pouvant ne conduire àaucune décision.� Le maximum de crédibilité avec rejet [112] :

x ∈ Ci si Bel(Ci)(x) = max{Bel(Ck)(x), 1 ≤ k ≤ n} et Bel(Ci)(x) ≥ Bel(CC
i )(x),(4.29)Qui exprime que la décision doit être su�samment non ambiguë puisque la conditionsera véri�ée si la masse est très focalisée sur Ci.� Le maximum de probabilité pignistique, celle-ci étant dé�nie par [129] :

∀Cj ∈ D, B et P (Cj) =
∑

Cj∈A

m(A)

|A|(1−m(φ))
(4.30)Il existe d'autres règles telles :� Des règles mixtes ont également été proposées (dans lesquelles la plausibilité estutilisée pour certaines classes et la croyance pour d'autres).� La décision peut également être prise en faveur d'une disjonction.� En�n, des règles de décision avec coût.

4.4 Fusion des données médicalesL'utilisation de nombreuses sources d'informations complémentaires est inhérente à denombreux processus cliniques, ce qui explique pourquoi les approches de fusion de donnéesétaient utilisées avant même le développement d'outils de fusion de données assistée parordinateur. Depuis, de nombreuses méthodes ont été dé�nies et implémentées pour assisteret automatiser les processus de fusion de données et pour rendre ces processus plus préciset plus objectifs.
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Chapitre 4 : Fusion de Données

Tab 4.6 � comparaison entre les 3 théories.
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Chapitre 4 : Fusion de Données4.4.1 Les applications médicales de la fusion de donnéesLa fusion peut être classi�ée en quatre catégories principales :1. La fusion intra sujet et intra modalité : concerne la fusion entre di�érents jeux dedonnées provenant d'une même modalité pour un sujet. A cette catégorie corres-pondent trois principaux objectifs cliniques :a) le suivi dans le temps de modi�cations dans l'anatomie du patient,b) la comparaison de di�érents étatsc) l'imagerie par soustraction.2. La fusion intra sujet et inter modalité : concerne la fusion entre des données multimo-dalité d'un même sujet. Aucune modalité d'imagerie médicale ne permet d'explorertoutes les structures anatomiques ou de fournir, à la fois, des informations ana-tomiques et fonctionnelles à la plus haute résolution spatiale et temporelle. Cettedeuxième catégorie d'applications permet de pro�ter de la nature complémentairedes di�érentes modalités d'imagerie et pour di�érentes zones anatomiques.3. La fusion inter sujet et intra ou inter modalité : concerne la fusion entre des donnéesmono ou multimodalité concernant des sujets di�érents. Les applications principalesde cette catégorie sont liées à l'étude de la variabilité anatomique ou fonctionnelleau sein d'une population de sujets.4. La fusion sujet et modalités : concerne la fusion entre l'espace du sujet réel et lesdonnées images. Globalement, elle concerne la mise en correspondance géométriqueentre le sujet réel, les outils (comme les outils chirurgicaux, les systèmes robotiquesou les systèmes d'imagerie interventionnelle) et des images ou mesures pré ou intraopératoires. L'étape de réalisation du geste chirurgical guidée par l'image s'appuiesur ce type de fusion.4.4.2 Fusion d'image médicaleL'incomplétude des informations issues de chaque source est la raison principale quimotive la technique d'analyse d'images IRM basée sur la notion de fusion des données.L'information fournie par chaque source est en général partielle, la fusion d'informationspermet en e�et d'obtenir des informations de plus grande qualité, et donc améliore laprise de décision médicale. Il n'existe pas de méthode universelle de combinaison des deuximages I1 et I2, l'agrégation dépend fortement de la nature des données et du contexte76



Chapitre 4 : Fusion de Donnéesapplicatif.La fusion de données en IRM peut être e�ectuée à trois niveaux : au niveau pixel, auniveau caractéristique ou au niveau prise de décision. Au niveau pixel il y a les méthodesutilisant le recalage comme la fusion de données d'IRM-PET (tomographie d'émissionde positron) [11] ou la fusion multimodale [111]. Au niveau caractéristique il y a destechniques de segmentation à base de connaissances comme celles proposées par Clark[115] ou par Barra [166]. En�n au niveau de la prise de décision la théorie de la croyancepropose un modèle pour la fusion [70] [69].

Figure 4.7 � Résultat de la classi�cation par fusion �oue de deux IRM.(la décision n'est prise que localement en chaque point, sans régularisation spatiale) [71]
4.4.2.1 Introduction de l'information spatialeL'information spatiale est fondamentale en traitement d'images. Son introduction dansles méthodes de fusion est cruciale, et nécessite souvent des développements spéci�quespour adapter les méthodes issues d'autres domaines. Un des objectifs les plus fréquentsde ces développements est de garantir que la décision soit spatialement cohérente.L'introduction de l'information spatiale peut se faire à di�érents ; niveaux modélisation,combinaison ou décision ; Elle s'avère la plus facile au niveau de la décision, plus ou moinsimplicite au niveau modélisation, suivant le niveau de représentation auquel on se place,et elle reste plus rare et plus délicate au niveau combinaison.77



Chapitre 4 : Fusion de Données4.5 ConclusionDans ce chapitre on a exposé dans un premier temps les théories représentant lesinformations ambigües et imparfaites (théorie des probabilités, �oue, des possibilités eten�n des croyances), pour aborder la fusion dans chacune d'elles dans un second temps.Pour une meilleure synthèse on a dressé le tableau ci-dessous a�n de faciliter et guiderle choix de la théorie la plus adaptée dans le cadre de notre travail. Dans la suite dece mémoire nous allons présenter notre contribution en justi�ant le choix de la méthodede fusion de données et l'algorithme de classi�cation adoptés, ainsi que les outils et lesparamètres de chaque algorithme.
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Chapitre 5Contribution
5.1 IntroductionDès les années 90 et au contact du domaine médical, la communauté informatique del'analyse d'images a peu à peu réalisé la nécessité de ne pas se limiter à une étude de l'imageelle même mais à la prise en compte d'un contexte médical. Un médecin n'analyse pas uneimage isolée mais se réfère à tout un contexte clinique et social qui aide et conditionnela lecture qu'il peut faire d'une image. Cette migration d'une recherche ciblée, en analysed'image, vers une recherche élargie, en analyse de données médicales composées d'imageset d'autres informations cliniques, conduit au développement de nouvelles applications,plus spéci�ques et pertinentes du point de vue clinique mais aussi souvent plus complexesà mettre en ÷uvre.Notre approche se situe dans ce contexte, elle consiste en la prise en compte simulta-née lors d'une segmentation d'image (notre choix s'est porté sur la modalité IRM) nonseulement de l'image mais aussi des données provenant du contexte clinique ou social(âge, sexe, génétique, environnement) ou encore des données tabulaires venant du rapportclinique ou des résultats biochimiques. . .etc.En présence de données hétérogènes et dans le contexte de la fouille de données complexesnous proposons un algorithme qui tente d'imiter la démarche entreprise par le médecin, cequi revient à combiner des informations de nature hétérogènes, dans notre cas des imagesIRM et des données tabulaires qui contiendront les données structurées du dossier médi-cal. Ainsi, un élément crucial dans des systèmes souhaitant aboutir à une telle prise dedécision est l'existence d'un mécanisme capable de modéliser, de fusionner et d'interpréter79



Chapitre 5 : Contributionles informations disponibles. Les données fusionnées re�ètent non seulement l'informationgénérée par chaque source de données, mais encore l'information qui n'aurait pu être in-férée par aucune des sources prises séparément.La fusion s'opère donc sur des données hétérogènes et plutôt complémentaires qui nes'expriment pas nécessairement dans le même cadre formel (numérique pour les images,linguistique ou numérique pour données issues du contexte clinique). L'intérêt de la fusionest ici de repousser la décision (la segmentation de structures par exemple) jusqu'à pos-séder su�samment d'informations. En e�et l'information de niveau de gris ou de positiongrossière ne su�t pas à la segmentation, mais l'agrégation de l'ensemble des connaissancespermet d'inférer une décision �able.

Figure 5.1 � La partie concernée par notre étude (en rouge).
5.2 Approche proposéeA�n de mettre en évidence notre approche, nous avons conçu un algorithme présentédans 4. Cet algorithme est constitué de trois parties essentielles :I. Modélisation des donnéesModélisation des informations dans un cadre théorique commun.80



Chapitre 5 : Contribution
• Modélisation de l'information issue du dossier médicalUne modélisation dans la théorie des ensembles �ous est appliquée à cette donnée,le choix de cette dernière est guidée par l'avis d'un expert de telle sorte qu'il y estune relation entre elle et une éventuelle pathologie pouvant apparaitre sur l'imageIRM.
• Modélisation de l'image� Première étape : Initialisation des classes en lançant l'algorithme AntClust.� Deuxième étape : Classi�cation par l'algorithme FCM.II. Fusion de données : Une fusion dans un cadre possibiliste est appliquée pour com-biner les deux données hétérogènes modélisées précédemment.III. Prise de décisionc'est l'étape ultime de la fusion, qui permet de passer des informations fournies parles sources au choix d'une décision di.Notons que le but de cette étude n'est pas de construire une solution générique auxproblèmes de fusion de données hétérogènes, mais seulement de véri�er si l'intégrationd'une donnée dans le processus de segmentation d'une image améliorera ce dernier ounon.Face à cette problématique, on est amené à répondre à plusieurs questions du genre :Quelle est la fusion envisagée ? Quels sont les type de données à fusionner ? Quelle mo-délisation utiliser pour chaque type de donnée ? Quel cadre théorique retenir pour lafusion ? Sur quel niveau s'opère la fusion ? Quel opérateur d'agrégation utiliser ? Quellepondération donner à chacune des sources ? ...etc.5.2.1 Quelle est la fusion envisagée ?Selon [71] il existe di�érentes situations de fusion en traitement d'images, dans les-quelles les types d'informations ne sont pas les mêmes. Les principales situations sont lessuivantes :� Plusieurs images du même capteur : Les données sont relativement homogènes carelles correspondent à des mesures physiques similaires, par exemple le cas de plu-sieurs canaux du même satellite, d'images multi-échos en IRM, ou encore de sé-quences d'images pour des scènes en mouvement.� Plusieurs images de capteurs di�érents : L'hétérogénéité est beaucoup plus impor-tante, les di�érents capteurs ne parlant pas du même aspect du phénomène. Les81



Chapitre 5 : Contributionimages donnent chacune une vision partielle et ne sont pas informatives sur lescaractéristiques auxquelles elles ne sont pas dédiées.� Plusieurs informations extraites d'une même image : il s'agit de situations danslesquelles on extrait divers types d'informations d'une image à l'aide de plusieursdétecteurs, opérateurs, classi�eurs, etc., qui s'appuient sur des caractéristiques dif-férentes des données, cherchent à extraire des objets di�érents, rendant ainsi lesinformations à fusionner souvent très hétérogènes.� Images et autre source d'information : par autre source d'information, on entend parexemple un modèle, qui peut être soit particulier comme une carte, soit génériquecomme un atlas anatomique, des bases de connaissances, des règles, des informationsissues d'experts, etc. Les informations sont à nouveau de types très di�érents, à lafois. dans leur nature, et dans leur représentation initiale (images quand il s'agitd'une carte ou d'un atlas numérisé, mais aussi descriptions linguistiques, bases dedonnées, etc.).Dans le cadre de cette étude, la fusion envisagéese se situe dans le dernier cas. En e�etnous nous intéressons dans ce travail a une fusion de données de types di�érents.5.2.2 Les types de données à représenter ?Nous nous intéressons dans ce travail à une fusion de données de type hétérogène, lebut est de modéliser le comportement humain via la fusion de données a�n d'améliorer lasegmentation. Pour ce faire, nous avons utilisé deux types d'informations di�érents :� les informations extraites de l'image, de type numérique, qui concernent les tissuscérébraux.� les informations issues du dossier médical (âge, sexe, antécédents héréditaires etc..)pouvantêtre numériques ou linguistiques.De ce fait la modélisation de ces deux informations dans un cadre théorique communest la première tâche à faire. L'étape de modélisation consiste en la représentation del'information dans un cadre mathématique lié à une théorie particulière [67] [68].5.2.2.1 Modélisation de la donnée issue du dossier médicalDes études statistiques ont permis de mettre en évidence certains facteurs de risquequi sont : l'âge, le sexe, les antécédents médicaux du patient, facteur héréditaire,. . .etc,ces information peuvent être utilisées comme des connaissances a priori, et integrées dans82



Chapitre 5 : Contributionle processus de segmentation. En e�et ces informations participent et aident le praticienà l'interprétation des images médicales facilitant ainsi la prise de décision, de ce fait lamodélisation de ces données dans un cadre théorique est la première étape pour leur futurintégration lors du processus de segmentation. Parmi ces données, on trouve celles quisont structurées ou non, numériques (âge), cadégorielles (sexe) ou textuelles (observationd'un medecin). Dans ce manuscrit on ce limitera aux données numérique structurées. Ilarrive souvent que les représentations numériques ne soient pas adaptées pour décrireune situation. Par exemple, si une variable a un grand domaine de variation, il peut êtredi�cile d'a�ecter une valeur précise à chaque situation spéci�que et on préférera alorsutiliser des termes plus qualitatifs issus du langage naturel pour regrouper plus ou moinsgrossièrement des sous-ensembles typiques de situations intéressantes [71]. Ces types de

Figure 5.2 � Exemple d'une variable linguistique d'après [71].représentations sont appelés variables linguistiques.5.2.2.1.1 Variables linguistiques Ce sont des variables dont les valeurs sont desmots, des groupes de mots ou des phrases [98]. Leur intérêt est essentiellement queles caractérisations linguistiques peuvent être moins spéci�ques que les caractérisationsnumériques, et nécessitent donc moins d'information pour être utilisées et manipulées dansdes systèmes de raisonnement. Formellement, une variable linguistique est dé�nie par unquintuplet (x; T (x); S; G; M) Où x est le nom de la variable, T (x) l'ensemble des valeursde x (appelées termes), S est le domaine ou univers sur lequel les valeurs de la variablesont dé�nies, G est une règle syntaxique permettant de générer le nom X de chaque valeurde x, et M est une règle sémantique, M(X) étant l'ensemble �ou dé�ni sur S représentant83



Chapitre 5 : Contributionla signi�cation de X [98] [31] [80]. Cette dé�nition représente une conversion symbolique-numérique, et établit des liens entre le langage et les échelles numériques. Mais dans lecas de cette étude l'ensemble �ou M(x) sera une simple approximation qui sera donnéepar un expert.La donnée issue du dossier médical sera donc modélisée en théorie des ensembles �ous,une échelle de valeurs traduisant l'avis d'un expert est établie. Par exemple les variablesd'entrée pour la maladie d'Alzheimer pour l'information âge seront : " risque faible ", "risque moyen "et "risque haut". A chacune de ces dernières est associée une échelle devaleurs traduisant pertinemment le jugement d'un expert.L'échelle suivante est proposée :Risque Faible Entre 30 et 40 ansRisque Moyen Entre 65 et 75Risque Elevé Plus de 80 ansTable 5.1 � Risque d'atteinte par âge
Figure 5.3 � Fuzzi�cation de la donnée âge suivant une fonction trapézoïdale.

5.2.2.2 Modélisation de l'imageLes informations numériques extraites des images le sont ici à partir des IRM. Cesimages à caractère anatomique sont utilisées pour classi�er les tissus cérébraux et obtenirle degré d'appartenance de chaque voxel à ces derniers. La classi�cation présente diversesapplications, parmi lesquelles une meilleure compréhension des pathologies atteignant lefonctionnement du cerveau (démence de type Alzheimer, épilepsie, . . .) ou la détection destructures cérébrales ou de régions pathologiques (ex. : tumeurs).En reprenant la taxinomie de Bezdek et al [85]. Nous devons tout d'abord préciser sil'algorithme doit être supervisé ou non. 84



Chapitre 5 : Contribution5.2.2.2.1 Méthode supervisée ou non ? Nous souhaitons obtenir un processus en-tièrement automatique, ce qui exclut dans un premier temps les méthodes supervisées ;d'autre part l'emploi d'un algorithme supervisé nécessite, une base d'apprentissage pourchaque classe, ce qui constitue une tâche fastidieuse pour l'expert [165]. De plus, la litté-rature rapporte que les méthodes supervisées en segmentation d'images médicales peuventêtre très dépendantes de la base d'apprentissage. De nombreux auteurs notent que despetites di�érences dans le jugement de l'expert lors de la phase d'apprentissage peuventcauser de grandes variations des résultats, ce qui rend les méthodes supervisées inadaptéespour des études quantitatives lorsque la base d'entraînement est mal adaptée [133]. Cesraisons nous ont fait préférer une méthode non supervisée, évitant ainsi toute interactionavec un opérateur et garantissant une meilleure reproductibilité des résultats.5.2.2.2.2 Classi�cation �oue ou non �oue ? Les images de modalité IRM traitéesdans ce mémoire présentent deux caractéristiques, que ce soit dans les zones de transitionentre tissus (e�et de volume partiel, information imprécise et vague) ou en raison du bruitprésent dans l'image (information incertaine). Dans ce contexte, et d'après l'état de l'artprésenté dans le chapitre 3, l'approche �oue, est parfaitement adaptée à la manipulationde données incertaines et imprécises.5.2.2.2.3 l'algorithme utilisé ? Avec les travaux de Bezdek, les méthodes �oues deregroupement atteignent une certaine maturité. En 1973, Bezdek a soutenu une thèse dedoctorat sur les mathématiques �oues pour la classi�cation [19] dans laquelle �gurent lesconditions nécessaires de la minimisation du critère général qui dé�nit la famille d'algo-rithmes connus sous le nom des c-moyennes �oues (FCM).Beaucoup de variantes de ces algorithmes ont été par la suite mises au point a�n d'enaccroître les performances (Gustafson et Kessel ont proposé FCC ("Fuzzy C-Covariance",FCV (Fuzzy C-Varieties) [13], FCL (Fuzzy C-lines) [12], FCE (Fuzzy C-Elliptotypes) [76],AFCE (Adaptive Fuzzy C-Elliptotypes) [139], FCS (Fuzzy C-Shells) [138]). Cependantces variantes sont souvent dédiées à une application particulière, certaines généralisentl'algorithme de base au cas de distances non euclidiennes, d'autres essaient d'intégrer descontraintes supplémentaires ou de tenir compte de l'environnement de chacun des élémentsà grouper. Parfois les contraintes de l'algorithme de base sont assouplies, ce qui est le casnotamment dans l'approche possibiliste [141], qui présente l'une des déviations les plusoriginales par rapport à l'algorithme initial de Bezdek [20].85



Chapitre 5 : ContributionBien qu'il existe un bon nombre de variantes du FCM, qui s'avèrent plus précises etplus spéci�ques que l'algorithme des C-moyennes �oues [75]. Le FCM reste comme mêmeaujourd'hui encore utile dans un grand nombre de situations.Le FCM faisant partie des algorithmes de partitionnement dits déterministes [75]nous paraît bien convenir dans le cadre de cette étude, et répond assez bien aux objectifsvisés. En e�et ces derniers sont simples à implémenter et convergent rapidement avec unesolution localement optimale. Cependant leurs majeurs inconvénients est qu'ils nécessitentde fournir en entrée une partition initiale de bonne qualité ainsi que le nombre possiblede classes. Ces contraintes rendent l'utilisation de ces algorithmes peu intéressante quandon veut segmenter automatiquement une image, ce qui est le cas dans le cadre de cemanuscrit.Pour remédier à ce problème, on a donc recours à des stratégies sous-optimales ou à desheuristiques sujettes aux minima locaux. Les résultats obtenus dépendent bien évidem-ment de la con�guration initiale choisie. Le choix des paramètres initiaux est un problèmevaste de la recherche opérationnelle et de nombreuses méthodes sont possibles dans le casde la classi�cation [154] :� Tirage aléatoire des centres des classes parmi les points ;� Utilisation d'une méthode de classi�cation hiérarchique ; On coupe la hiérarchiesuivant le nombre de classes désiré et on l'estime les paramètres des classes à partirdes sous-ensembles de la partition.� Utilisation d'un algorithme de classe inférieure dans la famille des C-moyennes ;HCM -> FCM, FCM ->PCML'introduction d'une recherche stochastique à la place d'une recherche déterministepeut améliorer les résultats, par exemple avec un algorithme génétique (Jones and Bel-trano, 1991 dans [88] ; Cucchiara, 1993 dans [30] ) ou une population de fourmis. L'uti-lisation de fourmis arti�cielles pour la classi�cation, à la place d'un AG par exemple, estpertinente dans le sens où les fourmis réelles ont ce genre de problèmes à résoudre. Dansun certain sens, le modèle de fourmis arti�cielles pour la classi�cation est certainementplus proche du problème de la classi�cation que le modèle génétique. Cependant le majeurinconvénient de ces algorithmes est la détermination des paramètres de l'algorithme et letemps d'exécution.Pour pallier à ces problèmes, et améliorer la robustesse de notre approche nous pro-posons une hybridation du FCM avec l'algorithme AntClust proposé par Ouadfel [125].86



Chapitre 5 : ContributionCe dernier possédant l'avantage de fournir une segmentation d'une image en des classespertinentes sans disposer d'une partition de départ et sans connaître le nombre de classesqui seront nécessaires. De ce fait AntClust sera lancé en premier avec un nombre limitéd'itération qui permettra de déterminer le nombre de classes initiales, fournissant ainsiune bonne initialisation au FCM, lequel deverait corriger des erreurs d'AntCust qui auraimis beaucoup plus de temps à les corriger.L'algorithme AntClust ANTCLUST est un algorithme de segmentation d'imagesproposé par Ouadfel dans [125] inspirée du système de reconnaissance chimique desfourmis. Cet algorithme est basé sur une population d'agents fourmis autonomes non in-telligents capables de s'auto-organiser pour créer un comportement global complexe etfaire émerger collectivement une segmentation optimale de l'image par l'intermédiaire desinteractions qu'ils entretiennent avec leur environnement. AntClust utilise les principesd'exploration stochastique et distribuée d'une population de fourmis arti�cielles pour four-nir une segmentation d'une image en des classes pertinentes sans disposer d'une partitionde départ et sans connaître le nombre de classes qui seront nécessaires [125].Principe de AntClust Considérons un ensemble de N pixels à regrouper en desclasses aussi homogènes que possible en terme de niveau de gris. Considérons aussi unepopulation A de K {a1, a2...ak} fourmis qui coopèrent ensemble et communiquent parstigmergie pour fournir une classi�cation optimale. Initialement les N classes sont consti-tuées chacune d'un pixel. Au cours du processus de classi�cation les fourmis déplacent lespixels d'une classe à une autre et tentent de regrouper dans une même classe le maximumde pixels similaires en terme de niveau de gris. Pour cela, une mesure de similarité doitêtre évalué entre un pixel pi de niveau de gris ngi et le centre de gravité gk d'une classe
ck comme suit :

f(pi, ck) =
1

1 + (ngi−gk

β
)2

(5.1)
β est un paramètre qui contrôle la dilatation de la fonction f . Un schéma représentantl'évolution de la fonction f est donné dans la �gure 5.4. La fonction de similarité f(.)atteint son maximum pour ngi = gk et est normalisée entre 0 et 1. Quand une fourmitransporte un pixel, elle a accés à son voisinage immédiat. Elle calcule la fonction desimilarité dé�nie dans 5.1 pour chacune des cases des 8 voisins du pixel qu'elle transporteet évalue ainsi directement la possibilité de le déposer dans une des ses cases candidates.Le meilleur emplacement sera celui pour lequel la fonction de similarité est maximum.La fourmi décide alors de déposer son pixels sur cet emplacement avec une probabilité
pdepot . Si cette décision est négative, la fourmi garde le pixel qu'elle transporte, et essaye87



Chapitre 5 : Contribution

Figure 5.4 � la fonction de similarité .pour ngi = 128 et gk ∈ [0, 255], β = 50d'autres cases choisies aléatoirement jusqu'à ce qu'elle arrive à le déposer.Quand une fourmi recherche un pixel à transporter, la recherche est e�ectuée en uti-lisant un index commun contenant les pixels libres, le tri de l'index est fait par ordrecroissant en fonction de la distance entre le niveau de gris du pixel et le centre de gravitéde la classe où il se trouve.Ramassage d'un pixel :La probabilité de transporter un pixel pi de sa case ck est dé�nie par la formule suivante :
pporter(pi, ck) =






1 si |ck| = 1

q si |ck| = 2
kp

kp+f(pi,gk)
sinon

(5.2)Dépôt du pixel :Si une fourmi transporte un pixel, elle explore son voisinage immédiat pour choisir la casevers laquelle elle se déplacera pour y déposer avec une probabilité donnée par la formulesuivante :
pdepot(pi, ck) =





1 si f(pi, gk) ≤ f(pdissim, gk)

f(pi,gk)
f(pi,gk)+kd

sinon
(5.3)Avec

f(pdissim, gk) = minpi∈k(f(pi, gk))Ainsi la performance de AntClust dépend d'un certain nombre de paramètres dont lesvaleurs peuvent dépendre ou non de l'image à segmenter :88



Chapitre 5 : Contribution
A : le nombre de fourmis
kd : contrôle la probabilité de déplacer un pixel d'une case,
kp : contrôle la probabilité de déposer un pixel dans une case,
q : contrôle la probabilité de choisir un pixel dans une case contenant deux pixels.Pour les valeurs 20, 0.3, 0.1, 0.7 correspendant respectivent aux paramètres cités la dessus,AntClust a obtenu de bons resultats sur des images de test [125].Table 2 L'algorithme AntClust1. Placer les N pixels de l'image chacun dans une case du tableau,2. Initialiser aléatoirement les positions des K fourmis,3. Pour chaque fourmi, ramasser le pixel de la case où elle se trouve,4. Pendant Tmax itérations faire4.1. Pour chaque fourmi ai faire4.1.1. Revenir au nid,4.1.2. Choisir la prochaine case ck vers laquelle elle se déplacera et ydéposer le pixel pi qu'elle transporte avec une probabilité pdepot(pi, ck)4.1.3. Revenir au nid,4.1.4. Se déplacer vers la case contenant le prochain pixel pi àtransporter et le ramasser avec une probabilité pporter(pi, ck)Au cours du processus de classi�cation, aucune nouvelle classe n'est créée mais uneclasse peut disparaître si la case qui correspond du tableau se vide de ses pixels. A la �ndu processus de classi�cation, le nombre de classes intéressantes de l'image correspondau nombre de cases non vides présentes sur le tableau. Le schéma général de l'algorithmeAntClust est présenté dans 2.Les résultats montrent que l'algorithme AntClust bien qu'il ne nécessite pas uneconnaissance du nombre probable de classes, arrive à identi�er un nombre égal (ou trèsproche) du nombre correct de classes avec un écart type presque nul. D'un autre coté, laqualité de la classi�cation générée par l'algorithme AntClust est très proche de la qualitéoptimale comme l'atteste les valeurs de l'index de Rand avec une variance intra-classeréduite ce qui traduit une bonne homogénéité à l'intérieur des classes.Même si AntClust contient moins de paramètres par rapport aux autres algorithmes ba-sés sur les fourmis, il reste cependant lents à l'execution. De ce fait on propose de lancerAntClust avec un nombre limité d'itérations, pour que dans un deuxième temps intervientle FCM pour corriger les éventuelles erreurs que Antclust n'a pas corriger.Choix des paramètres On a repris les mêmes valeurs des paramètres pris dans[125] c-à-d : 89



Chapitre 5 : Contribution

Figure 5.5 � Résultats de la classi�cation des images par FCM et AntClust.Des images synthétiques et réelles ont été utilisées, K correspond au nombre moyen declasses identi�ées par les deux algorithmes, R à la valeur moyenne de l'index de Rand et
V à la valeur moyenne de la variance intra classe , σK , σR, σV et représentent quant à euxaux écarts types respectifs.� le nombre de fourmis A = 20.� la probalité controlant de déplacement d'un pixel d'une case Kd = 0.3 ;� la probalité controlant de dépôt d'un pixel dans une case Kp = 0.1.� Q = 0.7 pour contrôler la probabilité de choisir un pixel dans une case contenantdeux pixels.� Le paramètre m taille de la mémoire sera �xé ici à 2 pour que la mémoire de lafourmi ne stocke pas des déplacements dépassés.L'algorithme FCM Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de classi�cation non-supervisée �oue. Issu de l'algorithme des C-moyennes (C-means), il introduit la notiond'ensemble �ou dans la dé�nition des classes : chaque point dans l'ensemble des donnéesappartient à chaque cluster avec un certain degré, et tous les clusters sont caractériséspar leur centre de gravité. Comme les autres algorithmes de classi�cation non supervisée,il utilise un critère de minimisation des distances intra-classe et de maximisation des dis-tances inter-classe, mais en donnant un certain degré d'appartenance à chaque classe pourchaque pixel. Cet algorithme nécessite la connaissance préalable du nombre de clusters etgénère les classes par un processus itératif en minimisant une fonction objective. Ainsi,il permet d'obtenir une partition �oue de l'image en donnant à chaque pixel un degréd'appartenance (compris entre 0 et 1) à une classe donnée. Le cluster auquel est associéun pixel est celui dont le degré d'appartenance sera le plus élevé. Les principales étapes90



Chapitre 5 : Contributionde l'algorithme Fuzzy C-means sont :1. La �xation arbitraire d'une matrice d'appartenance.2. Le calcul des centroïdes des classes.3. Le réajustement de la matrice d'appartenance suivant la position des centroïdes.4. Calcul du critère de minimisation et retour à l'étape 2 s'il y a non convergence decritère.Table 3 L'algorithme des C-moyennes �ouesEntrée : χ = {x1, ...., xn} un ensemble de points, c le nombre de classes recherchées,
v(0) l'ensemble de prototypes initiaux, d une métrique, m le coe�cient de �ou, ε seuilde stabilité de la partition.Sortie : Une partition �oue U de χ
t← 0repeat{Etape 1 : Mise à jour de la partition �oue}for i = 1 to n dofor k = 1 to c do
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t← t + 1;until ‖v(t+1) − v(t)‖ < ε;Choix des paramètres� Choix du paramètre m : Pratiquement, m est choisi dans l'intervalle [1.5, 2.5].Sa présence assure le réglage de la force du �ou. Plus m est élevé et moins les in-dividus ayant une forte appartenance à une classe particulière sont discriminés parrapport à ceux qui sont partagés entre plusieurs classes [24]. Une valeur comprisedans l'intervalle [1.5, 3] est généralement acceptée et Tucker suggère dans son théo-rème [169] de prendre m ≥ N/(N−2) a�n d'assurer la convergence de l'algorithme.D'aprèes une étude e�ecuée par Barra dans [165], il semble que toutes les valeursappartenant à l'intervalle [1.5, 3] conviennent, de ce fait dans le cadre de cette étudeon prendra m = 2. 91



Chapitre 5 : Contribution� Choix de la distance : Notre choix s'est porté sur la distance euclidienne quiforme la distance la plus usuelle et la plus rapide à calculer.� Le choix des vecteurs forme : est fondamental puisque leur pertinence va per-mettre de discriminer les voxels entre eux. Ce choix est dé�ni suivant le type demodalité. L'image anatomique que nous utilisons est une IRM. L'imagerie par ré-sonance magnétique est une modalité d'imagerie multispectrale donnant accès à ungrand nombre de paramètres et donc de vecteurs forme. La première caractéristiquequi peut être exploitée est le signal lui-même, principalement par l'intermédiaired'images pondérées en T1, T2 et en densité de protons, des paramètres caractéris-tiques (variance sur les niveaux de gris, variance sur les gradients)peuvent aussi êtrecalculées pour classer les textures.Cependant, l'augmentation du nombre de caractéristiques n'améliore pas systéma-tiquement la qualité de l'apprentissage. En e�et, on est confronté au phénomène deHughes appelé également "the curse of dimensionality" ou "peaking phenomenon"[136]. Selon [154] parmi les arguments existants en faveur de la réduction de ladimension on cite :� La complexité des algorithmes augmente lorsque la dimension croit.� Certains attributs sont séparément pertinents, mais le gain est faible lorsqu'ilssont combinés.� Lorsque la dimension augmente, le nombre de paramètres libres du modèle aug-mente. Pour une taille des données �xée, le nombre de points impliqués dans cesestimations est insu�sant et la précision de l'estimateur décroît. Il en résulte uneplus faible capacité en généralisation.Pour toutes les raisons citées et suivant l'objectif de cette étude, on se contenterade l'utilisation du contraste d'une pondération à la fois, à savoir T1, T2, et densitéde proton.FCM et les données aberrantes Les données aberrantes sont un problème récur-rent en classi�cation, pour tout processus d'analyse de données. Elles constituent une dif-�culté majeure en classic�ation et en particulier pour les méthodes itératives de recherchede partition telle FCM 5.6. Les poids des points aberrants peuvent être maximaux pourau moins une des classes. Ils comptent ainsi autant que les données "propres" issues de laclasse dans l'estimation. Par conséquent, les centres des classes seront attirés par ces don-nées aberrantes. Dans la conception d'un système robuste, on doit donc chercher à limiterl'in�uence de ces points [154]. Plusieurs approches ont été présenté dans la littérature ; parexemple RCA, une méthode de classi�cation robuste par compétition proposée par Frigui92



Chapitre 5 : Contributionet al [42],qui fait diminuer explicitement l'in�uence des points aberrants par l'utilisationd'un M−estimateur, une autre approche FNC proposée par davé dans [137] consiste àcréer une classe de bruit et à estimer le degré d'appartenance à cette classe. Dans [43],Mac Lachlan et Peel déterminent les points aberrants par un seuillage d'une valeur α,à l'inverse des deux premières méthodes, la robustesse est désormait incluse directementdans la modélisation théorique des classes.Dans le cadre de cette étude le traitement des points aberrant se fera par la fusion desdegrés d'appartenace issus de la segmentation de l'image et de la donnée issue du dossiermédical, tentant ainsi de diminuer l'e�et de ces données.

Figure 5.6 � FCM : Sensibilité aux données aberrantes (2 classes demandées).[154]
5.2.2.3 Informations supplémentairesLa combinaison des informations est souvent guidée ou contrainte par des informationssupplémentaires, sur l'information à combiner, sur le contexte et le domaine d'application).C'est aussi une source de forte hétérogènéité. Parmi les exemples d'informations supplé-mentaires sur l'information on peut citer la �abilité d'une source, soit globale, soit condi-93



Chapitre 5 : Contributiontionnelle aux objets observés. Ce cas est très souvent rencontré en classi�ation d'imagesmulti-sources, où une image peut être �able pour une classe mais pas pour une autre.Donnons maintenant quelques exemples d'informations supplémentaires sur le domaine etle contexte [71] :� le LCR est sombre dans les images IRM en T1,� Les lésions apparaissent généralement hypointenses en T2, entourées d'un oedèmehyperintense 1.5.2.2.4 Comment envisage-t-on la fusion ?La fusion envisagée est une fusion entre deux types de données hétérogènes, d'un cotél'image IRM et de l'autre une donnée issue de dossier médical (Âge par exemple), cesdeux sources sont considérées complémentaires, car en fusionnant on cherche à apporterdes informations supplémentaires sur l'existence éventuelle d'une pathologie, pour cetteraison la fusion envisagée sera appliquée à l'ensemble de l'image.5.2.3 Niveau de fusion ?La fusion envisagée porte sur le niveau données elle concerne l'agrégation entre uneimage de modalité IRM et une information issue du dossier médical, la fusion s'opère doncsur des données hétérogènes et plutôt complémentaires.5.2.4 Cadre théorique de fusion ?De nombreuses théories ont été proposées pour représenter et gérer l'incertain et l'im-précis dans les informations, notamment les théories de l'incertain telles que les approchesbayésiennes, la théorie des possibilités et des sous-ensembles �ous et la théorie des fonc-tions de croyance. 4.2.Si la théorie probabiliste repose sur une base mathématique solide, et propose un éven-tail d'outils très riche permettant aussi bien la modélisation, elle présente cependant uninconvénient qui la discrimine de nos choix dans le cadre de ce mémoire, car même sielle représente bien l'incertain qui entache l'information, elle ne permet pas aisément de1. TUMEURS INTRACRANIENNES (147) www.univ-lyon1.fr/servlet/94



Chapitre 5 : Contributionreprésenter son imprécision, conduisant ainsi souvent à confondre ces deux notions [67].La théorie des ensembles �ous quant à elle s'avère plus intéressante mais reste inadaptédans le cadre de cette étude, car elle représente essentiellement le caractère imprécis desinformations, l'incertitude étant représentée de manière implicite et n'étant accessible quepar déduction à partir des di�érentes fonctions d'appartenance [67].Il reste à choisir entre la théorie possibiliste et évidentielle, notre choix c'est porté sur lathéorie possibiliste pour les raisons suivantes :� La richesse de l'étape de modélisation des données en théorie des croyances est indé-niable et sa �exibilité en fonction des contraintes peut être particulièrement adaptéeà la représentation des connaissances en imagerie médicale (choix d'hypothèses com-posées pour représenter le volume partiel, [69] ou l'incomplétude de l'information[5]). Cependant dans le cadre de cette étude on en aura pas l'opportunité d'uti-liser des hypothèses composées, puisque les informations que nous extrairons desimages pourront directement être modélisées par des hypothèses simples ou par desdistributions de possibilité ;� Même si la théorie des croyances laisse une place centrale à l'ignorance et permet unemodélisation plus riche, elle demeure rigide quant à la combinaison des informations[67]. En e�et, l'étape de combinaison en théorie des croyances se résume la plupartdu temps à l'application de l'opérateur orthogonal de Dempster (cf.4.3.6.3.1) dansle cas où toutes les ambiguïtés peuvent être introduites à l'étape de modélisation. Aucontraire, la théorie des possibilités o�re une grande variété d'opérateurs ayant descomportements di�érents suivant la situation présentée (hétérogénéité des sources,con�it, information contextuelle) [165].5.2.5 Opérateur de fusion ?La notion de fusion s'applique au cas de n sources [68] [39]. Pour simpli�er l'ex-posé, nous avons choisi de la réduire au cas de deux sources. On considère le problèmede l'agrégation de deux informations. On cherche à agréger les informations fournies par
n1 et n2 en exploitant au mieux l'ambiguïté et la complémentarité des données. L'agré-gation des données est réalisée par un opérateur binaire, F (., .), auquel on impose unecontrainte de fermeture (c'est-à-dire que la valeur retournée doit être de même nature queles informations d'entrée).Deux modes de combinaison fondamentaux sont utilisables en théorie des possibilités :95



Chapitre 5 : Contributionle mode conjonctif (intersections généralisées) et le mode disjonctif (réunions générali-sées). Le mode conjonctif utilise comme opérateurs des normes triangulaires (t-normes,par exemple : minimum, produit etc.) et s'applique dans le cas où les sources sont consi-dérées comme toutes �ables. Le mode disjonctif est basé sur les opérateurs de t-conorme(maximum, somme probabiliste etc.) et correspond aux cas où seulement certaines sources(non identi�ées) sont �ables. Le choix du mode de combinaison dépend donc du degré decohérence entre les sources. Une règle de combinaison adaptative permet alors de passercontinûment du mode conjonctif au mode disjonctif en fonction de ce dernier.Bloch propose dans [68] la dé�nition suivante pour le comportement de F :� sévère si F (n1, n2) ≤ min(n1, n2),� prudent si min(n1, n2) ≤ F (n1, n2) ≤ max(n1, n2),� indulgent si F (n1, n2) ≥ max(n1, n2).En fusion d'informations multi-sources, face à des informations redondantes, deuxattitudes sont possibles : soit ignorer les redondances, ce qui est approprié quand lessources peuvent ne pas être indépendantes, ou bien voir dans la redondance une raison derenforcement et de con�rmation des informations.Di�érents opérateurs de la littérature ont été présentés (cf.4.3.5). Nous avons choisid'utiliser un opérateur à comportement constant et indépendant du contexte, notre choixs'est porté sur la moyenne, qui forme un opérateur prudent agissant comme un compromisentre les deux sources. Les deux sources (image et la donnée issue du dossier médical) pré-sentent toutes les deux des sources �ables mais à des degrés di�érents. En e�et, d'aprèsles réponses données par les spécialistes, on donne plus d'importance aux informationsissues d'une image IRM qu'à la donnée issue du dossier médical. Ainsi un degré de �a-bilité (une pondération)est attribué à chacune des deux sources (image, donnée), soitrespectivement :t1 et t2. Tel que
t1 + t2 = 1et
ti ∈ [0, 1]Apres l'introduction d'une pondération, on ne parle plus de moyenne, mais plutôt demoyenne pondérée appelée aussi OWA (Ordered Weighted Average ) [144]. Ce dernieropérateur est considéré comme l'un des plus directs pour e�ectuer la fusion d'images [28]voir �gues 5.7 et 5.8), et il est souvent sélectionné dans le cas où les contributions desdi�érentes sources ne sont pas de même importance vis à vis de l'application ce qui est96



Chapitre 5 : Contributionle cas de cette étude. Dans les OWA les poids ti sont dé�nis par le rang des valeurs à
Figure 5.7 � Fusion par moyenne pondérée,avec des pondérations égales pour les deux images [28].

Figure 5.8 � Fusion par moyenne pondérée [28]combiner.Soient s1, s2, . . . , sn ses valeurs. Elles sont ordonnées en une suite sj1, sj2, ..., sjn telle que :
sj1 ≤ sj2 ≤ ... ≤ sjnAlors, pour un ensemble de poids ti véri�ant :

n∑

i=1

ti = 1, ∀i ≤ i ≤ n, ti ∈ [0, 1],L'opérateur OWA est dé�ni par l'expression :
OWA(s1, s2, . . . , sn) =

n∑

i=1

tisji (5.4)5.2.5.1 Opérateur proposéLe nouvel opérateur proposé DOWA, est en fait un opérateur OWA mais dont lespondérations sont dynamiques c'est-à-dire, le poids a�ecté à une source change en fonctionde la valeur de l'autre source (son degré d'appartenance).97



Chapitre 5 : Contribution5.2.5.2 Pourquoi avoir choisi des pondérations dynamiques ?Reprenant l'exemple cité dans (cf.5.2.2.1.1), le risque d'être atteint de la maladied'Alzheimer peut être élevé, moyen, ou faible, selon le degré d'appartenance de la donnéeaux 3 classes c-à-d µfaible, µmoyen, µeleve .En parallèle une classi�cation de l'image IRM en cinq (ou six) classes est e�ectuée, oùchaque voxel aura un degré d'appartenance µLCR, µMG, µMB,µLCR, respectivement auxclasses :MB, MG, LCR, TUMEUR, FOND.L'opérateur proposé DOWA s'écrit :
DOWA(Image, Donne) = (Pµpathologie + Tµdonne) (5.5)tel que P et T sont les pondérations attribuées repectivement à l'image et à la données.respectant la contrainte suivante : P = 1 − T leurs valeurs changent selon la valeur de

µdonnee générant ainsi des pondérations dynamiques comme c'est illustré ci-dessous :l'objectif de la fusion ici est de con�rmer ou d'a�rmer l'existance d'une éventuelle patho-if max(µfaible, µmoyen, µeleve) = µfaible thenattribuer à la donnée la pondération la plus faible soit t1elseif max(µfaible, µmoyen, µeleve) = µmoyen thenattribuer à la donnée une pondération moyenne soit t2elseattribuer à la donnée la pondération la plus forte soit t3end ifend iflogie qui avant la fusion n'apparaît pas clairement sur l'image IRM, mais sera plus clairaprès la fusion, et cela grâce l'introduction des informations issues du dossier médical.5.2.6 Critère de décisionL'étape �nale du processus de fusion, a pour objectif la prise de décision quant àl'appartenance d'un voxel à une classe. Les deux critères les plus couramment utiliséssont :� le critère de maximum : la solution retenue est celle pour laquelle la distributionfusionnée atteint son maximum de degré de possibilité,� le critère de seuil, qui consiste à choisir un seuil de degré de possibilité, et les valeurs98



Chapitre 5 : Contributiondu paramètre pour lesquelles le degré de possibilité y est supérieur sont les solutions.Le choix du critère dépend de ce que l'on attend : une solution unique ou une plagede solutions. L'étendue de la plage solution peut par ailleurs être considéré comme unindicateur de la précision et/ou de la �abilité du résultat obtenu [134].La visualisation de la distribution fusionnée permet d'observer facilement la plage solutionlorsqu'on applique le critère de seuil, pour cette raison notre choix s'est porté sur ce derniercritère.
∀v ∈ I, v ∈ Cpathologie Si πfusionne(v) ≥ seuil (5.6)La décision comme l'opérateur choisi est à comportement prudent, ce qui nous guideradans le choix du seuil.
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Chapitre 5 : Contribution5.2.7 Architecture de fusion

Figure 5.9 � Architecture de la fusion proposée.
5.2.8 Présentation de l'algorithme généralTable 4 Algorithme général1. Fuzzi�cation de la donnée issue de dossier médical2. Modélisation de l'imageAntClust {initialisation}FCM {corriger les erreurs de AntClust}3. FusionFusion Possibiliste {entre image et donnée du dossier médical}Prise de décision 100



Chapitre 5 : Contribution5.3 ConclusionDans ce chapitre, nous avons illustré l'approche proposée ; il s'agit de la fusion de don-nées dans le cadre particulier de la combinaison entre deux données de types hétérogènes(image et donnée numérique ou linguistique) . Après avoir explicité la modélisation des cesdernières, le choix de la théorie des ensembles �oues a été retenue pour la représentationde la donnée numérique issue du dossier médical ; quand à la représentation de l'image,une hybrydation entre l'algorithme AntClust basé sur une population d'agents fourmis etl'algorithme �ou FCM a été proposée, AntClust servira de phase d'initialisation pour leFCM.Bien qu'e�cace dans de nombreux cas, le FCM possède les défauts caractéristiques desalgorithmes de classi�cation :� choix généralement non trivial du nombre de classes,� sensibilité aux données aberrantes.Le premier défaut étant traité par l'introduction d'AntClust comme phase dinitialisation,le deuxième défaut quand a lui sera traité, par l'introduction d'une phase de fusion entreles deux données préalablement modélisées, palliant ainsi au problème des points abérrantset aux points mal classés dont sou�re le FCM.Après la phase de modélisation, nous avons préciser le cadre théorique de la fusionretenu, nous avons opté pour la théorie possibiliste donnant une panoplie d'opérateurs,l'opérateur prudent à comportement constant et indépendant du contexte "moyenne pon-dérée OWA" à été retenu, cependant avec une modi�cation en fonction des données dis-ponibles, pour en�n proposer l'opérateur DOWA. Pour terminer nous avons introduit larègle de décision choisie , permettant d'exploiter les résultats de la fusion.
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Chapitre 6Résultats et validation
6.1 IntroductionDans ce chapitre, nous appliquons les méthodes proposées dans les chapitres précédentset nous les évaluons quantitativement et qualitativement à partir des di�érents critèresd'évaluation proposés dans la littérature. Le choix des données participant à la fusionétant la première étape de ce chapitre, suivi des méthodes proposées appliquées sur cesdernières, et en �n nous présentons les résultats obtenus par le système développé, quisont évalués sur des images réelles et simulées (mises à disposition sur le site internetbrainweb 1.
6.2 Choix des données biomédicalesLa validation de notre méthode appliquée sur des données biomédicales de type hété-rogène, s'avère une tâche di�cile, la di�culté majeure réside en leur acquisition. En e�etpour rassembler des informations se rapportant à un même patient, on se trouve souventconfronté à beaucoup de di�culté, la principale étant souvent liée à l'aspect con�dentielcaractérisant ces données. La deuxième di�culté réside dans le choix des données à com-biner, en e�et on se trouve confronter à une panoplie de données se rapportant toutes à unmême patient, théoriquement la prise en compte de toutes ces données serai la meilleurefaçon pour ressortir avec la meilleure décision, Paradoxalement en pratique, l'augmen-1. http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/ 102
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Chapitre 6 : Résultats et validationtation du nombre de données n'améliore pas systématiquement la qualité de la décision(phénomène de Hughes appelé également "the curse of dimensionality�).Ainsi pour diminuer la dimension des données à combiner, en d'autres termes ne prendreque les données pertinentes, on s'est basé sur ce qui a été apporté par la littérature d'uncoté, et de l'autre par les réponses données par quelque spécialistes, pour au �nal faire leschoix ci-dessous :� L'imagerie médicale en particulier la modalité IRM plus particulièrement l'IRMcérébrale, joue un rôle incontournable dans l'aide au diagnostic des di�érentes pa-thologies du cerveau. Pour cette raison elle à été choisi comme première donnéeparticipant à la fusion.� La deuxième donnée choisie est soit l'âge ou le sexe du patient, sachant que ces deuxdonnées sont dans un grand nombre de cas en lien direct avec la pathologie. En voiciquelques exemple tirés de 2qui illustre cette relation :� l'incidence des métastases cérébrales de cancers systémiques augmente avec l'âge ;� une macrocrânie est toujours présente dans les hydrocéphalies chroniques se révéleavant l'âge de deux ans ;� L'âge moyen de survenue des gliomes de bas grade (astrocytomes pilocytiques,astrocytomes di�us, oligodendrogliomes et oligoastrocytomes) est de 35 à 45 ans.� L'âge moyen de survenue est de 40 ans pour les astrocytomes anaplasiques et 53ans pour les glioblastomes.� Les méningiomes sont plus fréquents chez la femme (sexe ratio 2/1) et leur inci-denceaugmente avec l'âge.� Le lymphome d'un sujet immunocompétent, peut survenir à tout âge, mais avecun pic de fréquence autour de 60 ans, alors que l'âge moyen de survenue chezl'immunodéprimé se situe vers 30 ans.� les abcès du cerveau semble toucher 2 fois plus le sexe masculin que le sexe fémininet l'âge d'exposition se situe entre 30 et 45 ans.� 25 % environ des abcès du cerveau se rencontrent chez les enfants de moins de 15ans (cette pathologie est exceptionnelle chez l'enfant de moins de 2 ans) 3 l'âge dedébut de la sclérose en plaques (SEP) est entre 20 à 40 ans, (moyenne 30 ans) etavec une prépondérance féminine (sex-ratio 1,7/1) 4.2. TUMEURS INTRACRANIENNES (147) www.univ-lyon1.fr/servlet/3. http ://www.vulgaris-medical.com/encyclopedie/abces-du-cerveau-14.html4. http ://www.sclerose-en-plaques.apf.asso.fr/
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Chapitre 6 : Résultats et validation6.3 Description des volumes traités6.3.1 Fantôme du cerveauPour valider la méthode développée, nous nous basons sur la base de données Brain-web 5. Cette base a été choisie dans la mesure où elle est très fréquemment utilisée dansla littérature et permet donc de pouvoir fournir un point de comparaison plus aisé avecdes validations proposées dans d'autres documents. Le site Web de Brainweb permet desimuler des IRM cérébrales avec di�érents niveaux de bruit et d'inhomogénéités. Ces si-mulations sont générées à partir d'une vérité terrain qui correspond à la classi�cationd'une image cérébrale (de résolution millimétrique) en di�érentes classes correspondantaux di�érents tissus et structures.La construction du fantôme est fondée sur un ensemble de 27 volumes IRM de taille
181×127×181 voxels par volume et de haute résolution (1mm3/voxel). Ces images ont étérecalées et un volume IRM a été créé par moyennage de ces 27 volumes recalés. Les voxelsdu volume moyen, ont été étiquetés par un neuroradiologue en MG, MB, LCR, graisse,etc. Les méthodes de classi�cation �oue ont été e�ectuées sur ce volume. Après correctionsmanuelles des résultats obtenus, les cartes �oues de tissu sont �nalement construites.6.3.2 Images simuléesA partir des cartes �oues de tissu du fantôme, des images IRM peuvent êtes simulées endi�érentes pondérations, telles que T1, T2. Pour tester nos algorithmes dans des conditionsréalistes, nous avons ajouté un bruit blanc gaussien (exprimé comme un pourcentage deson écart type par rapport l'intensité moyenne du signal) aux images obtenues.36.3.3 Images réellesLes images réelles sur lesquelles nous avons travaillé ont été acquises dans le cadrede la collaboration entre le laboratoire LSI (Laboratoire Systèmes Intelligents : équipe5. http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/ 104
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Chapitre 6 : Résultats et validationimage et signaux) de l'université Ferhat Abbas de Sétif avec une équipe d'un laboratoirefrançais.
6.4 Critères de validationPour tester la méthode développée de façon pertinente, nous jugeons la qualité de lasegmentation obtenue par rapport à plusieurs estimateurs souvent utilisés dans la littéra-ture [147], [157] :� Sensibilité (SE) : elle correspond à la proportion de vrais positifs par rapport àl'ensemble des structures qui devraient être segmentées :

SE =
TP

TP + FN
(6.1)La sensibilité tend vers 1 (resp. 0) s'il y a peu (resp. beaucoup) de faux négatifs.Cet indicateur permet d'évaluer dans quelle mesure l'intégralité d'une structurerecherchée est segmentée.� Spéci�cité (SP) : elle correspond à la proportion de vrais négatifs par rapport àl'ensemble des structures qui ne devraient pas être segmentées :

SP =
TN

TN + FP
(6.2)La spéci�cité tend vers 1 (resp. 0) s'il y a peu (resp. beaucoup) de faux positifs.Cet indicateur permet d'évaluer dans quelle mesure l'intégralité du complémentaired'une structure recherchée n'est pas segmentée.Généralement, plus un test est sensible, moins il est spéci�que . A l'inverse, souvent,plus il est spéci�que, moins il sera sensible.� Recouvrement (RE) : il correspond à la proportion de vrais positifs par rapportà l'ensemble des structures qui ont été ou devraient avoir été segmentées :

RE =
TP

TP + FN + FP
(6.3)Le recouvrement tend vers 1 (resp. 0) s'il y a peu (resp. beaucoup) de faux positifset de faux négatifs. Cet indicateur permet d'évaluer dans quelle mesure la structurerecherchée correspond quantitativement et qualitativement à la segmentation.� Similarité (SI) : elle correspond à la proportion de vrais positifs par rapport à105



Chapitre 6 : Résultats et validationl'ensemble des structures qui ont été et devraient avoir été segmentées :
SI =

2.TP

2.TP + FN + FP
(6.4)La similarité tend vers 1 (resp. 0) s'il y a peu (resp. beaucoup) de faux positifs et defaux négatifs. A l'instar du recouvrement, cet indicateur permet d'évaluer dans quellemesure la structure recherchée correspond quantitativement et qualitativement à lasegmentation.Notations employées :� TP : vrais positifs (true positive) ;� FP : faux positifs (false positive) ;� TN : vrais négatifs (true negative) ;� FN : faux négatifs (false negative).La complexité temporelle n'est pas considérée comme mesure de qualité de l'algo-rithme.

6.5 Résultats de la classi�cationDans ce qui suit, nous présentons les expérimentations que nous avons réalisées sur10 images, cinq de synthèses issues de BrainWeb et cinq sont des images réelles. Lesrésultats obtenus sont comparés avec ceux des approches classiques pour évaluer l'approcheproposée. Ces résultats sont présentés dans les tableaux 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.7 et 6.8 etinterprétés dans les graphes 6.3, 6.4, 6.5, 6.6 et 6.7 .6.5.1 Résultats de classi�cation sur des données de synthèseOn remarque sur les images de la �gure 6.1 que la tumeur et les trois matières à savoirliquide céphalorachidien, matière blanche et la matière grise apparaîssent bien pour lesdeux algorithmes, cependant la pathologie est mieux délimitée dans les images segmentéespar la méthode proposée, particulièrement les deux premieres.Par ailleurs on a e�ectuer une comparaison 6.2 entre les deux algorithmes mais cettefois ci en donnant pour le FCM un nombre de classes éloigné du nombre originel, dansce cas on a constaté l'incapacité du FCM à extraire le nombre de classes contrairement106



Chapitre 6 : Résultats et validation

Figure 6.1 � Segmentation des images de synthèse avec bruit.

Figure 6.2 � Comparaison entre la méthode proposée et AntClust+FCM.A gauche une image de syntheseau milieu, la segmentation avec la méthode proposéeà droite, la segmentation avec FCM avec 30 classesaux resultats donnés pas notre algorithme, bien qu'il ne nécessite pas une connaissance dunombre probable de classe, arrive à identi�er un nombre égal (ou très proche) du nombrecorrect de classes.
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Chapitre 6 : Résultats et validationTumeurImages SE SP RE SI1 0,95 0,95 0,89 0,942 0,98 0,96 0,93 0,963 0,94 0,94 0,89 0,944 0,96 0,93 0,9 0,955 0,97 0,97 0,94 0,97Moyenne 0,96 0,95 0,91 0,95Table 6.1 � Evaluations de la segmentation de la tumeur par le système développésur 5 coupes successives du volume BrainWeb.avec un âge à risque élevé >=80. TumeurImages SE SP RE SI1 0,93 0,95 0,88 0,932 0,93 0,96 0,87 0,933 0,92 0,89 0,85 0,924 0,93 0,93 0,87 0,935 0,94 0,94 0,89 0,94Moyenne 0,93 0,93 0,86 0,92Table 6.2 � Evaluations de la segmentation de la tumeur par l'approche proposéesur 5 coupes successives du volume BrainWeb.avec un âge à risque moyen par exemple 65ans.TumeurImages SE SP RE SI1 0,95 0,93 0,87 0,932 0,93 0,92 0,81 0,93 0,94 0,88 0,83 0,914 0,96 0,9 0,86 0,935 0,94 0,91 0,86 0,93Moyenne 0,94 0,91 0,85 0,92Table 6.3 � Evaluations de la segmentation de la tumeur par l'approche proposéesur 5 coupes successives du volume BrainWeb.avec un âge à risque faible d'atteinte par exemple 20ans.
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Chapitre 6 : Résultats et validationTumeurImages SE SP RE SI1 0,91 0,88 0,82 0,902 0,85 0,87 0,74 0,853 0,92 0,89 0,85 0,924 0,93 0,93 0,87 0,935 0,95 0,91 0,87 0,93Moyenne 0,91 0,89 0,83 0,91Table 6.4 � Evaluations de la segmentation de la tumeur par AntClust+FCMsur 5 coupes successives du volume BrainWeb.6.5.2 Résultats de classi�cation sur des données réellesImages *Originale ** Méthode proposée ** AntClust+FCM*
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Chapitre 6 : Résultats et validationImages *Originale ** Méthode proposée ** AntClust+FCM*

Table 6.5 � Images reelles segmentées par l'approche proposée et par AntClust+FCM(1)On remarque que la tumeur est détectée pour les deux algorithmes mais la qualité dedétection est meilleure avec l'algorithme proposé comme c'est illustré dans les images dutableau 6.5 particulièrement dans les image 1,4 et 5 et les quatre images du tableau 6.6 .
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Chapitre 6 : Résultats et validationImages *Originale **** Méthode proposée *** AntClust+FCM *

Table 6.6 � Images reelles segmentées par l'approche proposée et par AntClust+FCM(2)6.5.3 Comparaison des résultats obtenusLes tableaux de résultats et les graphes comparatifs illustrent les points suivants :� les résultats obtenus après le calcul des di�érents critères d'évaluation à savoir la111



Chapitre 6 : Résultats et validationTumeurImages SE SP RE SI1 0,97 0,92 0,93 0,962 0,93 0,94 0,84 0,923 0,96 0,91 0,9 0,954 0,94 0,93 0,89 0,945 0,95 0,91 0,88 0,93Moyenne 0,95 0,92 0,89 0,94Table 6.7 � Evaluation de la segmentation d'images réelles par l'approche proposée.Risque élevé d'atteinte, par exemple l'âge=80.TumeurImages SE SP RE SI1 0,97 0,92 0,92 0,962 0,93 0,92 0,81 0,903 0,92 0,91 0,86 0,924 0,97 0,87 0,86 0,925 0,94 0,86 0,82 0,9Moyenne 0,95 0,87 0,85 0,92Table 6.8 � Evaluation de la segmentation d'images réelles par l'algorithme proposél'âge du patient est pris égal à 65 ans "risque moyen d'être atteint".TumeurImages SE SP RE SI1 0,97 0,86 0,89 0,942 0,93 0,90 0,79 0,883 0,92 0,87 0,83 0,914 0,91 0,87 0,81 0,95 0,94 0,86 0,82 0,9Moyenne 0,93 0,87 0,83 0,90Table 6.9 � Evaluation de la segmentation d'images réelles par l'algorithme proposé.le risque d'être atteint est faible par exemple l'âge=20 ans.sensibilité, la spéci�cité, le recouvrement ainsi que la similarité, donne l'avantage àl'algorithme proposé par rapport à l'algorithme classique FCM hybridé avec Ant-Clust.� Les résultats montrent l'intérêt de la prise en compte de la donnée "âge" dans leprocessus de segmentation. En e�et le taux de recouvrement est passé de 0.83 dans112



Chapitre 6 : Résultats et validationTumeurImages SE SP RE SI1 0,89 0,94 0,83 0,912 0,94 0,89 0,81 0,903 0,95 0,80 0,78 0,884 0,91 0,93 0,84 0,915 0,94 0,83 0,84 0,91Moyenne 0,93 0,88 0,82 0,90Table 6.10 � Evaluation de la segmentation d'images réelles par AntClust+FCM.le cas où la donnée âge n'est pas prise en compte à 0,90 quand cette dernière estprise en compte avec risque élevé et 0,86 quand le risque est moyenne, par contrequand le risque est faible les résultats obtenus sont très proches de ceux obtenus parAntClust+FCM.

Figure 6.3 � La sensibilité du système proposé avec changement de la valeur de l'âge

Figure 6.4 � La spéci�cité du système proposé avec changement de la valeur de l'âge113



Chapitre 6 : Résultats et validation

Figure 6.5 � Le recouvrement du système proposé avec changement de la valeur de l'âge

Figure 6.6 � La similarité du système proposé avec changement de la valeur de l'âge

Figure 6.7 � Comparaison des 4 critères d'évaluationpour les 3 cas du système proposé avec le AntCust+FCM
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Chapitre 6 : Résultats et validation6.6 ConclusionDans cette section, nous nous sommes intéressés à la classi�cation des IRM par l'ap-proche proposée. Dans un premier temps, a�n de montrer et de valider l'intérêt et l'ef-�cacité de cette approche, nous avons travaillé sur des données de synthèse puis sur desimages réelles. Le traitement lors de cette partie s'est fondé sur le modèle de fusion expli-cité dans le chapitre précédent. Les résultats obtenus, soulignent le potentiel de la fusionde données, et laisse la porte ouverte à de nombreux autres projets cliniques, (par exemplefaire intervenir plusieurs données de di�érents types dans le processus de fusion).Cependant notre algorithme présente quelques inconvénients :� La complexité temporelle ; cependant comme on l'a mentionné plus haut cette der-nière n'est pas considérée comme une mesure de qualité dans le cadre de cette étude,car l'objectif principal reste la qualité de segmentation.� Néanmoins l'inconvénient majeur de notre approche est qu'elle ne permet pas ladétection de toutes les tumeurs cérébrales, car ces dernières peuvent survenir à desâges di�érents et chez les deux sexes confondus et possèdent des caractéristiques deforme, de radiométrie et de localisation très diverses.
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Conclusion
L'EXPLOITATION des données collectées à partir des di�érents supports est en passede devenir un enjeu industriel important. En e�et, les objets du monde réel ne seprésentent pas tous de façon unimodale : un dossier médical, par exemple, comportecertes des données numériques pouvant être structurées de façon tabulaire comme les ré-sultats d'analyses biochimiques, mais incorpore également des données textuelles commeles comptes-rendus d'observations cliniques, des graphiques tels que les tracés d'électro-cardiogramme ou d'électro-encéphalogramme, voire des images complexes fournies par lesradiographies, échographies, IRM et scanners.L'objectif de ce travail est d'élargir le champ d'utilisation des méthodes de fouille dedonnées pour qu'elles soient adaptés aux spéci�cités et aux caractéristiques des donnéescomplexes, plus particulièrement aux données biomédicales. Parmi les données médicalesnous nous sommes interessés particulièrement aux images de modalité IRM, qui forme unoutil puissant permettant l'observation in vivo de l'anatomie cérébrale et qui est de plusen plus utilisé en routine clinique.L'incomplétude des informations issues de chaque source est la raison principale quimotive la technique d'analyse d'images IRM basée sur la notion de fusion des données.L'information fournie par chaque source est en général partielle, la fusion d'informationspermet en e�et d'obtenir des informations de plus grande qualité, et donc améliore la prisede décision médicale. La lecture des IRM en routine clinique étant implicite, sans aucuneassistance informatique. Sa rapidité ne témoigne en rien de la facilité de la démarche maisde l'expertise du médecin. En e�et, l'interprétation d'un examen IRM est un processuscomplexe. D'une part, Le médecin compare les images à sa représentation mentale del'anatomie cérébrale normale. D'autre part, prend en compte les variations du signal surles di�érentes pondérations. Il tient également compte du contexte clinique (âge, sexe,origine éthnique, facteurs de risque, séméiologie clinique, évolution...). En présence de116



Conclusiontoutes ces informations il parvient à réaliser ainsi une "fusion mentale" des données deplusieurs séquences d'acquisition.En présence de données hétérogènes et dans le contexte de la fouille de données com-plexes nous avons proposé un algorithme qui tente d'imiter la démarche entreprise par lemédecin, ce qui revient à combiner des informations de nature hétérogènes, dans notrecas des images IRM et des données tabulaire qui contiendront les données structurées dudossier médical.Dans ce contexte, et appliqué aux données biomédicales, nous avons proposé une ar-chitecture de fusion dans un cadre possibiliste de données de type hétérogène (donnéenumérique ou linguistique et une image de modalité IRM).Pour la modélisation des deux données participant à la fusion, La théorie des ensembles�oues a été retenue pour la représentation de la donnée numérique issue du dossier mé-dical ; quand à la représentation de l'image, une hybrydation entre l'algorithme AntClustbasé sur une population d'agents fourmis et l'algorithme �ou FCM a été proposée.Pour pallier aux défauts du FCM à savoir, l'initialisation et la sensibilité aux donnéesaberrantes, AntClust servira de phase d'initialisation, découvrant ainsi automatiquementle nombre de classes, quand à la sensibilité aux données aberrantes, elle est traitée lors dela phase de fusion avec la donnée issue du dossier médical.Malgré les di�cultés recontrées lors de la validation de notre méthode sur les donnéesbiomédicales (les causes principales sont liées à l'acquisition et la multidimetionnalité desdonnées), les premiers résultats obtenus sont cependant assez encourageants et ouvrentdes porte à d'autres perspectives. En e�et, les perspectives et améliorations de ce travailsont nombreuses et importantes.� Dans le domaine de la modélisation, nous nous sommes restreints à la représentationde deux données,� l'image de modalité IRM qui représente une donnée non strucurée avec un degréde complexité considérable,� et une donnée tabulaire structurée.Puisque la philosophie de la fusion indique qu'il faut réunir le maximum de connais-sances avant de prendre une décision, nous souhaiterions pouvoir intégrer d'autresinformations a�n d'augmenter la masse de connaissances disponibles. Il peut parexemple s'agir d'un atlas �ou de structures cérébrales, de nouvelles techniques d'ac-quisition IRM pour la mise en évidence de phénomènes physico-chimiques reliés àla pathologie étudiée, ou encore de contraintes de formes �oues de structures pa-117



Conclusionthologiques (tumeurs par exemple), voire à incorporer des données non structuréestelles les données textuelles comme les comptes-rendus d'observations cliniques, desgraphiques tels que les tracés d'électrocardiogramme ou d'électro-encéphalogramme.� Dans ce manuscrit notre application ne s'est pas porté sur un cas clinique precis,hors il serai plus judicieux de l'appliquer à des cas cliniques bien dé�nis.

118



Annexe AAnatomie du cerveau
A.1 IntroductionLe système nerveux peut être divisé en deux parties :Le système nerveux central et lesystème nerveux périphérique.� Le système nerveux central est l'ensemble constitué par l'encéphale (cerveau, cerveletet tronc cérébral) et la moelle épinière. Il est baigné par le liquide céphalorachidiencontenu par les méninges. L'encéphale est protégé sur le plan osseux par la boîtecrânienne, alors que la moelle épinière qui traverse le canal rachidien est protégéepar la colonne vertébrale. Le cerveau est la partie la plus volumineuse de l'encéphaleet comporte les deux hémisphères cérébraux (reliés par leurs commissures et creusésdes ventricules latéraux), le thalamus, l'hypothalamus et l'épithalamus.� Le système nerveux périphérique est constitué des nerfs crâniens et spinaux avecleurs ganglions. Les nerfs périphériques connectent le système nerveux central avecles organes sensoriels, les muscles et les glandes.
A.2 Système nerveux centralLe système nerveux central est constitué de la moelle épinière logée dans le canalvertébral, et de l'encéphale. Dans ce qui suit nous décrivons l'anatomie de ce dernier, etnotamment les composants qui nous intéressent dans le cadre de cette étude.119



AnnexeA.2.1 L'encéphaleL'encéphale (�gure A.1 A.2) est constitué du tronc cérébral, du cervelet et du cerveau.L'ensemble �otte dans un coussin protecteur de liquide céphalo-rachidien (LCR).

Figure A.1 � Encéphale.

Figure A.2 � Coupe transversale de l'encéphale.
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AnnexeA.2.1.1 Tronc cérébralLe tronc cérébral (�gureA.3) est situé dans la fosse postérieure du crâne, sous lecerveau. Il représente un carrefour majeur du système nerveux central entre le cerveau,en haut, le cervelet, en arrière, et la moelle épinière, en bas.

Figure A.3 � Tronc cérébral.
A.2.1.2 Le cerveletLe cervelet (�gure A.4) correspondant à la partie de l'encéphale évoquant la forme d'unchou-�eur, située immédiatement sous le cerveau et en arrière du tronc cérébral (extrémitésupérieure de la moelle épinière). Le cervelet est situé à l'arrière du crâne et est recouvertpar la partie de la boîte crânienne appelée l'occiput, délimitant la fosse postérieure. Cettepartie de l'encéphale est recouverte par la tente du cervelet, qui sépare le cerveau deshémisphères cérébraux situés immédiatement au-dessus de lui.

Figure A.4 � Cervelet.
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AnnexeA.2.1.3 Le cerveauLe cerveau est constitué de deux hémisphères qui sont réunis par le cerveau moyenappelé également diencéphale et le corps calleux. Ces hémisphères cérébraux représententenviron 83% de la masse de l'encéphale. On peut les comparer à un chapeau de champignoncouronnant le pied constitué lui-même par le tronc cérébral. Le cerveau est disposé au-dessus du tronc cérébral lui-même faisant suite à la moelle épinière. Il repose égalementsur le dessus du cervelet et est séparé de celui-ci . Chaque hémisphère cérébral contrôle lamoitié du corps se trouvant du côté opposé. C'est l'ensemble de ces trois structures quiconstitue l'encéphale à l'intérieur de la boîte crânienne. Chaque hémisphère est subdivisépar des scissures formant plusieurs lobes (�gure A.5) :� Le lobe pariétal au-dessus.� Le lobe temporal sur les côté.� Le lobe occipital en arrière.� Le lobe frontal en avant.

Figure A.5 � Lobes du cerveau.A leur tour ces di�érents lobes sont creusés par des sillons qui forment des plis appelés éga-lement circonvolutions. À l'intérieur du cerveau, proprement dit, on constate la présencede cavités : les ventricules.
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AnnexeA.2.1.4 Les méningesL'encéphale est entouré de couches protectrices appelées les méninges. Elles sont consti-tuées de trois membranes successives (�gure A.6) :� la plus interne de ces membranes est la pie-mère, �ne, compacte, qui contient lesstructures veineuses qui ramènent le sang du cerveau vers le coeur ;� la membrane intermédiaire est l'arachnoïde, ainsi appelée en raison de sa ressem-blance avec une toile d'araignée (le LCR circule entre celle-ci et la pie-mère) ;� la membrane la plus externe est la dure-mère, dure et résistante, formée de tissuconjonctif qui protège les couches sous-jacentes des os les entourant.Les méninges, qui sont des membranes protectrices retiennent également le liquide cé-phalorachidien, servant lui-même de matelas protecteur. Il comprend deux types de tissunerveux la substance grise et la substance blanche.

Figure A.6 � Méninges.
A.2.1.4.1 Le liquide céphalo-rachidien est une substance transparente constituéede 99% d'eau. Il forme un coussin protecteur pour le système nerveux central (SNC) et lenourrit. Le LCR est contenu dans le SNC, dans deux zones anatomiques bien distinctes :� le système interne constitué par les ventricules cérébraux , qui sont au nombre dequatre : les ventricules latéraux, un dans chaque hémisphère cérébral, le troisièmeventricule entre les deux thalamus , et le quatrième ventricule en arrière du tronccérébral. Les ventricules latéraux communiquent avec le troisième ventricule via letrou de Monro , et le quatrième ventricule avec le troisième ventricule par l'inter-médiaire de l'aqueduc de Sylvius . Ce sont les plexus choroïdes contenus dans lesventricules cérébraux qui sécrètent le liquide céphalo-rachidien ;123



Annexe� le système externe appelé également système de résorption : il s'agit des cavitéssituées en dessous de l'arachnoïde (cette cavité est plus précisément située entre lapie-mère et l'arachnoïde).Le compartiment ventriculaire et le compartiment de résorption communiquent entre euxau niveau de la partie inférieure du cervelet par un foramen ventriculaire appelé trou deMagendie.

Figure A.7 � Architecture schématique d'un neurone.
A.2.1.4.2 La substance grise La matière grise (�gure A.2) est répartie en deuxtypes de structures : le cortex et les noyaux. D'un point de vue topologique, le cortexpeut être représenté par une sphère dont l'épaisseur varie de 4 à 5 mm et recouvre unesurface totale de plus de 2 m2. A�n de pouvoir loger dans la boîte crânienne le cortex estreplié formant des arêtes (circonvolutions) et des vallées (�ssures). Ce tissu correspondau c÷ur des cellules nerveuses (neurones)(�gure A.7), que l'on retrouve également sousforme d'îlots disparates perdus dans la substance blanche et correspondant aux �bresnerveuses (axones, dendrites) recouvertes d'une gaine de myéline. Le cortex cérébral del'homme contient environ 80% des corps cellulaires de tout le système nerveux. La formeet la position des plis corticaux sont très variables d'un individu à l'autre. Les noyauxgris sont des regroupements de substance grise, situés à l'intérieur de l'encéphale. Ils sontconstitués du noyau caudé, du putamen, du globus pallidus, du corps de Luys (noyausousthalamique) et de la substance noire.A.2.1.4.3 La matière blanche La matière blanche (�gure A.2) est comprise entrele cortex, les noyaux gris centraux et les ventricules. Elle est composée d'axones qui éta-blissent les connexions entre les corps cellulaires du cortex et d'autres parties du cerveau.124



Annexe BLes images IRM
B.1 IntroductionL'imagerie médicale est certainement l'un des domaines de la médecine qui a le plusprogressé ces vingt dernières années. Ces récentes découvertes permettent non seulementun meilleur diagnostic mais o�rent aussi de nouveaux espoirs de traitement pour de nom-breuses maladies. Cancer, épilepsie. . . l'identi�cation précise de la lésion facilite déjà lerecours à la chirurgie, seule solution thérapeutique pour certains malades. De telles tech-niques permettent également de mieux comprendre le fonctionnement de certains organesencore mystérieux, comme le cerveau. Depuis la naissance des techniques radiologiquesdans les années 1960, plusieurs méthodes ont été mises au point. Les plus fréquentes sontbasées sur l'utilisation des rayons X, ultrasons et champs magnétiques. Cette partie appro-fondira particulièrement une méthode puissante, de plus en plus utilisée par les médecins,l'Imagerie par Résonance Magnétique (IRM). L'imagerie par résonance magnétique estune modalité d'imagerie en plein développement, aussi bien technologique que dans sesapplications cliniques. Cet essor tient à l'originalité de ses fondements, au croisement dela physique nucléaire, des mathématiques, de la chimie, de la biologie et de la physiologie.Ce sont ces particularités techniques qui la di�érencient des autres modalités d'imageriemédicale. Elles lui confèrent des capacités multiples : imagerie morphologique avec ungrand contraste tissulaire, imagerie fonctionnelle, du mouvement, des �ux, de la perfusionou même de la composition chimique [66].
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Les images IRMB.2 L'imagerie par résonance magnétique (IRM)Le phénomène de résonance magnétique nucléaire a été décrit en 1946 par Bloch etPurcell [50]. Lauterbur [131] publia les premières images obtenues par résonance ma-gnétique nucléaire (IRM) dans la revue Nature. Ce n'est qu'en 1979 qu'un appareil per-mit d'obtenir des images de la tête chez l'homme. L'imagerie par résonance magnétique(IRM) est une technique d'imagerie médicale totalement non-invasive et indolore permet-tant d'obtenir une vue 2D, 3D, voire 4D (3D+t), d'une partie du corps, notamment ducerveau,cette technique est extrêmement précise spatialement,et peut permettre la détec-tion de maladies ou de dysfonctionnements du corps humain. Elle est basée sur le principede la résonance magnétique nucléaire (RMN). Grâce aux di�érentes séquences, on peutobserver di�érents tissus avec des contrastes très élevés. Le sigle IRM regroupe en fait unensemble de techniques d'imagerie : outre des images anatomiques et fonctionnelles, l'IRMpermet d'obtenir des images de l'organisation spatiale des vaisseaux cérébraux ( angiogra-phie IRM), de l'orientation des principaux faisceaux de �bres blanches ( IRM de di�usion), de la distribution de sang ( IRM de perfusion) ainsi que de la concentration locale decertains métabolites énergétiques et peut-être, bientôt, de certains neurotransmetteurs (spectroscopie IRM).B.2.1 Principe de fonctionnementContrairement aux scanners qui fournissent une image basée sur les propriétés desrayons X, avec un contraste identique à celui obtenu par la radiologie conventionnelle,l'IRM (�gure B.1) n'utilise pas de rayonnement ionisant. Elle utilise les propriétés de lamatière et ne concerne que les noyaux d'hydrogène, très abondants dans le corps humain.Un aimant cylindrique creux fournit un champ magnétique intense environ 60 000 foissupérieur au champ magnétique terrestre. Ce champ magnétique fait apparaître au seindes di�érents tissus de l'organisme une aimantation qui est due aux noyaux d'hydrogène,comme si chaque noyau d'hydrogène se comportait comme une petite boussole. Le phé-nomène de résonance magnétique permet de mesurer cette aimantation. Pour cela, onperturbe les noyaux d'hydrogène en émettant vers le patient une onde électromagnétique.Sous l'e�et de cette impulsion, les noyaux d'hydrogène font basculer leur aimantation parrapport à la direction du champ magnétique. A la �n de l'impulsion, l'aimantation re-vient à sa position d'équilibre : c'est le retour de l'aimantation à cet état d'équilibre quiest mesuré. 126
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Figure B.1 � Acquisition par IRM.B.2.2 Notions élémentaires sur le magnétismeL'IRM est une technique basée sur l'observation de la résonance magnétique nucléaire(RMN) des protons de l'eau. En e�et, l'eau constitue environ 70% du corps humain etle proton d'hydrogène est naturellement abondant et très sensible en RMN [4].Une com-préhension des images nécessite avant tout une compréhension des bases physiques duphénomène de résonance magnétique.B.2.2.1 Champ magnétique et moment magnétiqueIl existe un phénomène d'interaction à distance entre deux objets aimantés. Le couplemoment magnétique/champ magnétique permet de décrire les interactions magnétiquesentre ces deux objets. Ce sont ces interactions qui nous intéressent dans le phénomène derésonance magnétique nucléaire. L'unité permettant de quanti�er un champ magnétiqueest le tesla (T).B.2.2.2 Moment magnétique et aimantationLe noyau d'hydrogène, constitué d'un proton, possède des propriétés magnétiques. Onpeut représenter le moment magnétique sous la forme d'un vecteur en rotation sur lui-même : ceci caractérise le spin du proton (�gureB.2 ).Bien qu'aucune unité particulière n'ait été dé�nie pour quanti�er le moment magnétique,127
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Figure B.2 � Moment magnétique.la formation de toute image en IRM passe par la mesure du module et/ou de l'angle de cevecteur moment magnétique. Cette entité est souvent remplacée par la notion d'aimanta-tion. Au sens strict, l'aimantation représente le moment magnétique par unité de volume ;en réalité, le terme aimantation est souvent employé à la place de l'expression momentmagnétique. En IRM, la confusion est d'autant plus légitime que la mesure se fait parunité de volume qui, en raison de la nature numérique des images, est le voxel.B.2.2.3 Propriétés magnétiques de la matièreUn atome est constitué d'un noyau, lui-même constitué de nucléons (neutrons et pro-tons) et d'électrons qui gravitent autour de ce noyau . Considérons l'atome d'hydrogèneabondamment présent dans le corps humain sous forme de molécules d'eau. Son noyauest composé d'un proton de charge +e et de masse m et caractérisé par une propriétéquantique intrinsèque appelé Spin pouvant adopter deux états d'énergie possible (±1/2)(�gureB.3). Le spin est généralement associé à un mouvement de rotation de momentangulaire J et de moment magnétique µ tel que
−→µ = γJoù γ représente le rapport gynomagnétique du proton. Placé dans un champs magnétiquestatique −→B0 , les noyaux atomiques s'orientent selon l'axe de ce champ et précessent autourde celui-ci à la fréquence de Larmor B.1.
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Figure B.3 � Mouvement de précession d'un ensemble de moments magnétiques.B.2.2.4 Mouvement de précession et fréquence de LarmorLes spins ont un mouvement de rotation et décrivent un cône autour de l'axe de B0 :c'est le mouvement de précession (�gures B.3B.4). On peut apparenter le mouvement

Figure B.4 � Mouvement de précession.de précession au mouvement d'une toupie qui bascule et reste en équilibre en rotation.La vitesse de précession est proportionnelle à l'intensité du champ magnétique. On la
129



Les images IRMcaractérise par la fréquence de précession ω0 (nombre de rotation par seconde) :
ω0 = γB0 (B.1)A l'état de repos, ces vecteurs ont une orientation aléatoire. La résultante magnétique del'ensemble est donc nulle. Soumis à un champ magnétique intense appelé B0, les spinss'orientent dans l'axe du champ, soit dans le même sens ("parallèle"), soit dans le senscontraire ("antiparallèle")�gure B.4. Pour une population donnée de noyaux, la sommede toutes ces petites aimantations qui précessent à des vitesses angulaires identiques,est susceptible de donner une aimantation non nulle −→M0 dans la direction du champmagnétique −→B0.B.2.2.5 Aimantation macroscopique d'un ensemble de spinsLe moment magnétique des protons peut être décomposé en une composante longitu-dinale et une composante transversale. Le mouvement de précession se traduit ainsi parune rotation de la composante transversale autour de l'axe longitudinal 1. Dans un champmagnétique B0, la proportion de spins dans le sens de B0 (parallèles) est supérieure à celledes spins orientés dans le sens contraire (antiparallèles) : statistique de Boltzmann B.2.
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Figure B.5 � Les deux orientations de spin d'un proton.(a)représente l'état de basse énergie d'une particulle pour lequel la projection de son spinsur l'axe z est parallèle au champ magnétique.(b)représente l'état de haute énergie, moins stable que le précedent. L'axe z est parallèleau vecteur champ magnétique statique.lorsque l'on considère un groupe de spins. Alors que les spins obéissent aux lois de la phy-sique quantique, l'aimantation macroscopique suit les principes de la physique classique.C'est cette dernière qui va être considérée par la suite. La di�érence de population desspins augmente proportionnellement avec l'intensité du champ magnétique statique B0,les autres paramètres et la température du corps humain étant constants.B.2.3 Phénomène de résonance magnétique nucléaireIl peut y avoir une interaction entre une onde de radiofréquence (onde RF) et les spinsen précession : c'est le phénomène de résonance, qui correspond à un transfert d'énergieentre deux systèmes ayant la même fréquence. L'onde de radiofréquence va entraîner unphénomène de résonance seulement si sa fréquence est la même que celle de précessiondes spins. Elle va apporter de l'énergie au système de spins : c'est la phase d'excitation.Lorsque l'émission de radiofréquence est interrompue, le système va restituer l'énergieabsorbée pour retourner à l'état d'équilibre de départ : c'est la phase de relaxation.B.2.3.1 Phase d'excitationL'onde RF provoque une bascule de l'aimantation tissulaire, résultante d'un groupede spins placés dans un champ magnétique. Cette bascule est liée à un transfert d'énergievers le système de spins. Au niveau quantique, elle se traduit par une modi�cation desniveaux énergétiques des spins (passage de l'état de basse énergie "parallèle" vers le niveau131



Les images IRMde haute énergie "antiparallèle") et de leurs phases.L'angle de bascule de l'aimantation tissulaire dépend de l'intensité et de la durée pendantlaquelle est appliquée l'onde RF. Pour une représentation mathématique plus simple, onétudie la bascule dans un repère XY Z tournant à la fréquence de précession (�gure B.6).On peut décomposer l'aimantation tissulaire en une composante longitudinale (selon l'axe

Figure B.6 � Perturbation de l'aimantation M par une impulsion RF.l'angle de bascule est fonction de la durée de cette impulsion
Z, dans l'axe de B0) et une composante transversale. La phase d'excitation, et la bascule,se traduisent par une diminution de l'aimantation longitudinale (qui peut aller jusqu'às'inverser), et l'apparition d'une aimantation transversale (sauf pour une bascule à 180�).- L'aimantation longitudinale est la traduction de la di�érence de population entre spins"parallèles" et "antiparallèles".- L'aimantation transversale est la traduction de la mise en phase plus ou moins complètedes spins.Si l'on prend l'exemple d'une onde RF 90�: il n'y a plus de composante longitudinale caril y a égalisation des populations "parallèle " et "antiparallèle". Par contre, il apparaitune composante transversale car les spins sont mis en phase.B.2.3.2 Phase de relaxation et temps T1 et T2La relaxation correspond au retour à l'équilibre de l'aimantation tissulaire. Elle s'ac-compagne d'une émission d'énergie sous la forme d'ondes RF qui constituent le signalenregistré en RMN. Elle se décompose en deux phénomènes obéissant à des mécanismestrès di�érents : 132



Les images IRM� la relaxation longitudinale qui correspond à la repousse de la composante longitudi-nale,T1 ,� la relaxation transversale, qui correspond à la chute de l'aimantation transversale,T2.-La repousse longitudinale correspond au retour au niveau de basse énergie ("parallèle")des spins excités. C'est la relaxation spin-réseau. La croissance de l'aimantation longitu-dinale lors de la relaxation suit une courbe exponentielle (�gure B.7). Elle est caractériséepar le temps T1. Le T1 correspond au temps nécessaire pour que l'aimantation longitu-dinale retourne à 63% de sa valeur �nale. Le temps T1 est de l'ordre de 200 à 3000mspour un champ de 1, 5Tesla. Il est caractéristique des tissus et dépend de la mobilité desmolécules où sont engagés les noyaux d'hydrogène. Le temps T1 est plus court pour degrosses molécules.-La relaxation transversale est due au déphasage des spins : le déphasage est lié aux

Figure B.7 � Relaxation longitudinale.Retour à l'équilibre de la composante longitudinale de l'aimantation résultante selon laconstante de temps T1.interactions spins-spins qui créent des hétérogénéités de champ, et donc de fréquence deprécession. Les spins n'ayant pas exactement la même fréquence, ils se déphasent rapide-ment. Cette chute de l'aimantation transversale suit une courbe exponentielle décroissantecaractérisée par le temps T2 (�gure B.8) . Le T2 correspond au temps mis par l'aimanta-tion transversale pour revenir à 37% de sa valeur initiale. La relaxation transversale estbeaucoup plus rapide que la relaxation longitudinale : T2 est toujours plus court ou égalà T1.La modalité T1 permet d'observer les tissus du cerveau : matière blanche (MB), matièregrise (MG) et le liquide céphalo-rachidien. La modalité T2 ne permet pas de distinguerla matière grise de la matière blanche, mais met en évidence les lésions et le LCR (�gureB.9). 133
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Figure B.8 � Relaxation transversale.(a) Retour à l'equilibre apres application de l'impultion.(b) Signal de précession libre sur un axe quelconque du plan transversal.

Figure B.9 � Modalités IRM .B.2.4 Création d'une image IRMLe patient est allongé sur un lit d'examen mobile qui doit ensuite être rentré dans letunnel de l'aimant. L'IRM soumet le corps à un champ magnétique B0 très puissant quiva orienter les atomes d'hydrogène dans la même direction. Pour réaliser une image IRM,une antenne émet une onde de radio fréquence B1 courte de fréquence égale à la fréquencede précession des protons, modi�ant l'orientation des protons. Sous l'e�et de cette onde,les protons basculent d'un angle α , généralement de 90�ou de 180�par rapport à M0 . À134



Les images IRMl'arrêt de l'impulsion, le retour à l'équilibre s'établit : il y a réduction rapide du momenttransversal 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 De-cay). C'est ce signal qui est recueilli par les bobines de réception puis transformé en signalélectrique (�gure B.10) [25] [77]. Ils restituent alors de l'énergie enregistrable sous formede signal, capté par une antenne réceptrice. Puis en analysant grâce à un ordinateur lessignaux de résonance fournis par ces mouvements, on peut obtenir une image tridimen-sionnelle des organes, présentée en coupes successives. La problématique liée au codage

Figure B.10 � Signaux temporel et fréquentiel.de l'image est alors de savoir di�érencier les signaux issus des di�érentes zones examinées.Ce codage est réalisé grâce au couplage de trois gradients di�érents :� le gradient de coupe sélective sélectionne le plan de coupe, celui-ci pouvant êtrequelconque 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 enfonction de la pathologie recherchée. On retrouve cependant trois orientations principales :axiale, coronale et sagittale (�gure B.11) . Ainsi en codant l'espace en fréquence et enphase des signaux émis, il devient possible de reconstruire une image par application d'unetransformée de Fourier inverse. L'IRM permet l'acquisition d'un volume complet, soit paracquisition de coupes 2D successives, soit par l'acquisition d'un volume 3D.B.2.5 Le contraste des imagesLes paramètres qui in�uencent le contraste de l'image IRM peuvent se regrouper endeux grandes classes : 135
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Figure B.11 � Acquisition en T1.Plans axial, coronal et sagittal (de gauche à droite)� La première est constituée de paramètres intrinsèques liés directement aux tissusobservés. Il s'agit de la densité en protons ρ , des temps de relaxation T1 et T2, dela présence d'un agent de contraste ou encore de la vitesse des �uides circulant.� La seconde est constituée de paramètres liés à l'appareil lui-même (en particulierl'intensité et la constance du champ magnétique B0 ) et à la séquence d'acquisition[22] [152]. Cette dernière dépend essentiellement de deux paramètres principauxqui sont : Le temps de répétition TR séparant deux impulsions de l'onde radio-fréquence. Le temps d'écho TE séparant l'impulsion de la lecture du signal. Parmices paramètres, seuls les paramètres d'acquisition sont modulables et conduisentà l'obtention d'images dites � pondérées en T1 �, � pondérées en T2 � ou encore�pondérées en ρ �.

Figure B.12 � Images d'une même coupe du cerveau humain,pondérées respectivement en densité de protons, en T1 et en T2.Pour une séquence donnée, les variations locales des paramètres caractéristiques des tis-sus créent des contrastes entre les di�érentes régions de l'image. Souvent les paramètresd'acquisition sont choisis de façon à ce que seul l'un de ces paramètres soit prédominant.Trois types de contraste peuvent donc être obtenus (�gure B.12) :136



Les images IRM� pour les images pondérées en densité de protons ρr , le contraste est obtenu lorsquel'intensité de l'image dépend essentiellement de la densité locale de protons et beau-coup moins des constantes de relaxation T1 et T2. Il est obtenu en utilisant un TRlong et un TE court.� pour les images pondérées en T1 (contraste T1) : une image est pondérée en T1lorsque le TR et le TE sont courts. Plus le T1 du tissu est court, et plus ce tissuapparaît avec une intensité élevée sur l'image.� pour les images pondérées en T2 (contraste T2) : le contraste en T2 est obtenu enutilisant un TE long et un TR long. Contrairement au contraste T1, les régions de
T2 court apparaissent alors plus sombres sur l'image.B.2.6 Les agents de contrastes en IRMBien que deux visions di�érentes d'une même structure soient possibles, il peut làencore être intéressant d'utiliser des produits de contraste. Le gadolinium est le produitde contraste utilisé en IRM. Il porte le numéro atomique 64 et c'est un métal de haut poidsatomique : 157. Le gadolinium se distribue dans les tissus de la même façon que les produitsde contraste iodés utilisés en radiologie et pour les scanners. On peut utiliser le gadoliniumdans les mêmes conditions que l'iode, en sachant qu'il entraînera une hyperdensité sur lesimages pondérées en � T1 � lorsque la structure anatomique �xera le produit de contraste.Le gadolinium n'est pas un produit à base d'iode et il est bien toléré. L'injection enintraveineuse n'est pas très douloureuse. Cependant il faut Signaler à l'équipe si le patientn'est allergique ou si a une maladie des reins.B.2.7 Les artefactsLes artefacts en IRM peuvent déformer l'image anatomique réelle et/ou simuler unprocessus pathologique. Il existe, entre autres, les artefacts suivants :B.2.7.1 Artefact de mouvementL'artefact de mouvement en IRM est dû soit aux mouvements globaux du patient, soitaux mouvements d'un seul organe du patient (coeur, intestin, foie) pendant une séquence137



Les images IRMd'imagerie. Ces artefacts se traduisent par des phénomènes d'aspects très variables : ils'agit souvent d'apparition d'images fantômes de la structure en mouvement.B.2.7.2 Inhomogénéités RFLes inhomogénéités dans le champ magnétique principal et dans le champ généré parles impulsions RF peuvent provoquer une inhomogénéité dans la distribution des intensi-tés des images obtenues en IRM, qui handicape les approches purement photométriques.Ce type d'artefacts n'est pas foncièrement gênant pour le clinicien. Par contre il peut êtreproblématique pour un système de traitement d'image automatique.
B.2.7.3 Volume partielLa notion de volume partiel n'est pas propre à l'IRM, mais concerne toutes les tech-niques d'imagerie. Ces artefacts sont liés à la résolution des images. Ainsi, au niveau d'uneinterface entre deux tissus dans la direction de la sélection de coupe, l'utilisation de coupe�ne permet de bien séparer les tissus. En revanche, une coupe plus épaisse contient à lafois les deux tissus : le signal résultant sera alors une moyenne du signal des tissus, d'oùune perte d'information en termes de contraste. Il en résulte également une perte de larésolution spatiale, puisque le signal des petites structures va être moyenné avec celui desstructures adjacentes, ce qui peut les rendre invisibles ou peu distinctes.
B.2.7.4 Le bruitLe bruit Outre les artefacts, la présence de bruit dans les images acquises, dû auxprocessus physiques d'acquisition ou aux propriétés des éléments visualisés, complexi�entencore la tâche d'analyse des images.
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RésuméL'objectif de ce travail est d'élargir le champ d'utilisation des méthodes de fouille dedonnées pour qu'elles soient adaptées aux spéci�cités et aux caractéristiques des donnéescomplexes comme les données médicales. Dans ce contexte, et appliqué aux données bio-médicales, nous proposons une architecture de fusion dans un cadre possibiliste de donnéesde type hétérogène (donnée numérique ou linguistique et une image de modalité IRM).La théorie des ensembles �oues a été retenue pour la représentation de la donnée numé-rique issue du dossier médical ; quand à la représentation de l'image, une hybridation entrel'algorithme AntClust basé sur une population d'agents fourmis et l'algorithme �ou FCMa été proposée.Pour pallier aux défauts du FCM à savoir, l'initialisation et la sensibilité aux donnéesaberrantes, AntClust servira de phase d'initialisation, découvrant ainsi automatiquementle nombre de classes, quand à la sensibilité aux données aberrantes, elle est traitée lors dela phase de fusion avec la donnée issue du dossier médical.Mots clés : Mots-clés : Fouille de données complexes, modalité IRM, Segmen-tation d'images, fusion de données, FCM, fourmis arti�cielles, antclust
AbstractThe aim of this work is to broaden the scope of use of methods of data mining to beadapted to the speci�cities and characteristics of complex data such as medical data. Inthis context, and applied to biomedical data, we propose a merger in a possilistic twoheterogeneous data types (numeric or linguistic data and an image modality MRI). Thetheory of fuzzy sets was chosen to represent the digital data from medical records, whendisplaying the image, Hybrids between AntClust algorithm based on a population of antagents and fuzzy FCM algorithm was proposed. To overcome the shortcomings of FCMnamely, initialization and sensitivity to outliers, AntClust serve as initialization phase,automatically discovering the number of classes, when the sensitivity to outliers, it istreated during the phase Merge with data from the medical record.)Keywords : complex data mining,MRI, clustring, data fusion, FCM, arti�cialants, antclust
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