
IEr
II

-,:-

NT|EN, E IE HAW ET I'E L'INFORR4AT +UE
D*p*rtreat#Iafomrffua+

il{tHaffits&&€"&#
]t-rdi 1ner fobfiattorn du ftfu & RflA-STEn

Ifsirc : hffirndirym st Inftrrrrskm
ffifui:kaM&ry

Si"f-F+6 : g"**lms dTe&glg*rc Axry.4g

F*- g*UI"AAR*SAsliBa

silLiluT

Sqmmim fu imags IRM Far ftricn de danx€e *t l*
n#* d'Estimatisn et hfiaximisatian

s.trr *rel*mt k Jjlst5dcysn* le jtry coapmd &,
D-rssrs{H w#{+iltrffrryorw

Ih*m:it6&ffiePr*ddtl* \

-re*-Ea* 
&afftF**t"ffi
Sirnnr:fl* * *fribrxx-*.#ry

Mb:€14#rg



Table des matiires

Introductiong6n6rale. "'"""' I

Chapitre 01 : g6n6ralit6s sur I'imagerie m6dicale

l.l Inuoduction .

1.2 Prdsentation de la structure du cerveau

1.2.1 Description macroscopique..

l -2.2 Description microscopique...

1.3 Ddveloppement des tumeurs c6rdbrales. . . . ; .. . .

1.3.1 D6frnition de tumeur c6r6brale.

1.3.2 Tumeur c6r6brale primaire et tumeur c6r6brale m6tastatique ou

secondaire
1.3.3 Tumeurs c6r6brales b6nignes et tumeurs c6r6brales malignes.

1.3.3.1 Les tumeurs c6r6brales b6nignes'

I.3.3.2 Les tumeurs c6r6brales malignes.

1.3.3.3 Signes et synpt6mes associ6s ir la pr6sence de tumeurs

c6r6brales.

1.3.4 Types de tumerirs c6r6brales.

| .4. IE diagnostic des tumeurs c6r6brales. . . . . .

1.4.1 Examen glinique

| .4.2 Examens compl6mentaires .

I.4.3 Labiopsie c6r6brale.

1.5 Imagerie par r6sonance magn6tique (IRM)'

1.5.1 Historique.

l.5.2.Definition de L'imagerie par r6sonance magn6tique (IRM).

1.5.3 Principe de I'IRM

1.5.4 Les modalit6s.

1.5.5 Qualit6 d'image acquise par I'IRM

1.5.6 Risques 6ventuels de I'IRM.

1.5.7 Application d'IRM.

1.6 Le format DICOM (Digital Imaging and Communication in M6dicine) ....

1.6.1. Historique.

1.6.2 DICOM (Digital Imaging and Communication in M6dicine).....

1.6.3. Sp6cification d'une norrne pour les images m6dicales..

1.6.3.1. Identification unique des images produites.

J

3

nJ

4

6

6

6

6

6

7

1

1

8

8

8

8

9

9

10

10

11

I4

15

15

15

15

16

t6

T6



l-6J2- [-a norme DICOM est ind6pendante des appareils et

des protocoles de communication... 17

l-6i-3. [-a norme utilise un vocabulaire contr6l6. '. '. 17

1.6.3.4. I-a norme DICOM est adaptable d diff6rentes sp6cialit6s

m6dicales. .. '. - ' t7

l.6.4.Manipulationdes fichiers DICOM. ..... l7

1.6.4.1. Principales particularit6s des fichiers DICOM. 17

1.7. Conclusion... '..'. 19

Chapitre 02 : M6thodes de Segmentation d'Images M6dicales IRM : Etat de

2.1 Introduction. :.11

2.2 lasegmentation... ......'.20

2.3 Segmentions d'images c6r6brales. ..'... 2I

2.3.lLasegmentation automatique des IRM c6r6brales.. .'. 2l

2.4 [-ns d6f6rentes approches.

2.4.1. R6gion. ................... 23

2.4.1.1Classification par K-Means (K-Moyens).. ... ........ 23

2.4.1.2 C-movennes floues. .......24

2.4.1.3 Mean ,nrO. . 25

2.4.1.4 Michine dVecteurs de Support ......... 26

2.4.1.5 Croissance de r6gions ...... 26

2.4.1.6 Champs Al6atoires de Markov ... 27

2.4.1.7 Classificationpar les R6seaux de neurones...... ..... 28

2.4.2Contour..... ....30

2.4.2.1. Espace - 6che11e. ......... 30

2.4.2.2. M6thodes d6rivatifs ...... 30

2.5 L'algorithmeEM... :...... ......... 32

2.5.1 L'id6e de l'algorithme EM... ...... 32

2.5.2 Description de I'algorithme EM. ........ 34

2.6 Conclusion.. ........ 34

Chapitre 03 : La fusion d'information.

3.1 Introduction. ..., 35

3.2 D6finition de fusion. ....... 35

3.3 Int6r6t de la fusion .... 35



3-a Crdis{ues generales des donn6es...... "'' 36

35 Sysimes&frsion.. """" 38

3-5-l l-es @es de fusion. ...'.... 38

3.6 Architecteur de systdme de fusion. ' " " ' 39

3.7 Classification des types de fusion. " " " 39

3.8 I-a fusion de donnees ' " ' " 40

3-9 Classification des opdrateurs de fusion " " " " ' 40

3.9.1 Opdrateurs d comportement constant et ind6pendant du contexte. '...... 4l

3.9.2 Aplrateurs d comportementvariable et ind6pendant du contexte. ........ 4l

3.9.3 Opdrateurs d6pendant du contexte. .. '..... " " 4l

3.9.4 Quelquespropri6t6s.. """' 4l

3.10 Les applications mddicales de la fusion de donndes 42

3.10.1 La fusion intra sujet et intra modalit6. . . ..... .. 42

3.10.2 La fusion intra sujet et inter modalit6 ... '.... 43

3.10.3 La fusion inter sujet et intra ou intermodalit6. ...... 43

3:A.4 La fusion sujette et moda1it6s...... 44

3.11 Conclusion ........ ....-...44

Chapitre 04 : R6alisation et r6sultats obtenus

4.1 Introduction...l....::...... --.-.--...45

4.2 Systdme de travail .. -. - -. - 45

4.2.1 L'environnement de d6veloppement... .:... .. "' 45

4.3 Pr6sentation et impl6mentation du systdme. ... 47

4.3.1 Acquisition. ......... 48

4.3.2 Pretraitement. -......- 49

4.3.2 Segmentation. ........ .......50

4.3.2.1Seementation sans fusion. ........ 50

4.3.2.2 Sesmentation avec fusion ......... 52



4-l '-l Ls erptirateurs de fusion

4--l Critiru d'er-aluation......

-l-4-l Er-atuarion avec rdrite terrain.

4-4-l Evaluation sans veritd terrain

4.4 -2.1 Critdre d'6valuation visuelle.

4.4.2.2 Critdre d' dvaluation statistique. . . . . .

4.5 Rdsultats et discussion......

4.6 Quelques interfaces de I'application. ....:..

4. 7 Conclusion..

Conclusion et Perspectives. .

Bibliographie...

56

57

57

58

58

58

60

70

7l

72

74



Introduction g6n6rale

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

dernidres ann6es. Cette modalitd d'imagerie est devenue un outil de plus en plus

important en m6decine du cerveau ou dans la recherche en neurosciences

cognitives. En effet, les champs d'exploration que cette technique offre sont larges:

I'IRM anatomique qui permet d'observer avec une rdsolution fine les tissus c6r6braux,

I'IRM fonctionnelle qui offre la possibilit6 de visualiser l'activit6 c6r6brale et I'IRM
de diffusion qui permet d'explorer I'aspect de la connectivitd des aires c6rdbrales.

Pour diagnostiquer certaines maladies li6es i des ldsions cdr6brales internes.

le m6decin doit analyser des images m6dicales. Pour dtudier l'6volution d'une tumeur, il
est n6cessaire de connaitre avec exactitude les changements survenus sur ces images.

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

que le besoin d'une interpr6tation automatique qui permet d'assister les m6decins dans leur

prise de ddcision s'est fait ressentir.

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

in6dical, la pr6cision est primordiale. En termes d'analyse d'images, il est plus que

n6cessaire que la segmentation soit pr6cise. Les possibilitds de traitement automatique de

ces images s'avdrent Ffurtant d6licates, car des capacit6s aussi banales pour I'ail
humain que la reconnaissance d'un objet posent de rdelles difficult6s pour l'outil
informatique.

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

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

clef de vofite de ce domaine, mais 6galement la partie qui pose le plus de probldmes et qui

s'avdre la plus difficile i automatiser. Il existe plusieurs algorithmes de segmentation

d'images, selon le cas i r6soudre. Or chaque m6thode possdde ses avantages er ses

limites d'utilisation.

La fusion de donndes en imagerie est appliqu6e principalement sur des images de

tadat, des images de satellite, et des images a6riennes. Rdcemment, elle est aussi appliqu6e

en image m6dicale. La diversit6 croissante des techniques d'acquisition d'images mddicales

a motiv6 ces dernidres anndes de nombreuses recherches visant l'dlaboration des moddles

de plus en plus efficaces de fusion de donn6es. En effet, en imagerie m6dicale, il peut

arriver qu'aucune des images disponibles ne contienne ir elle seule une information



sufflsante. D'autre part le milieu mddical confie chaque type d'image d un expert qui porte

un diagnostic partiel sur la modalitd de sa sp6cialitd, puis les spdcialistes dchangent leurs

exp6riences et de cette confrontation nait le diagnostic final.

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

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

Estimation-Maximisation qui extraite les diff6rentes principales matidres composantes de

cerveau (matidre blanche, matidre grise, LCR et les tumeurs ...etc.), puis nous avons

enrichie notre r6sultats par I'application de fusion d'information.

Ce m6moire s'articule autour de quatre chapitres qui nous permettront de

prdsenter les differents aspects de notre travail.

Le premier chapitre est d6di6 au cadre d'application de ce m6moire. Il introduit les

termes et concepts essentiels pour appr6hender I'analyse des images IRM c6r6brales.

Nous y pr6sentons quelques notions d'anatomie du cerveau, qui permettront

d'introduire les principes de l'imagerie par rdsonance magn6tique c6r6brale.

Dans le second chapitre, et pour guider notre proposition nous passons en revue les

principales m6thodes de. segmentation d'images en classes homogdnes. Un int6r6t

particulier est portd pour les images mddicales plus exactement aux images de modalitd

IRM.

Le troisidme'chapitre pr6sente les notions de base de la fusion d'information, son

intdrdt, son architecture et son etape, pour appliquer sur I'imagerie m6dicale IRM
c6rdbrale.

Le quatridme chapitre est d6di6 i pr6senter en d6tail notre contribution, nous

prdsenterons l'architecture du systdme de fusion propos6, ces composants essentiels,

description des algorithmes utilis6s et leurs paramdtres, les donn6es participant d cette

fusion ainsi que ses differents 6tapes puis nous avons appliqu6 des critdres d'6valuation

pour 6valuer les r6sultats obtenus. Nous terminons ce travail par une conclusion

g6n6rale.



Conclusion g6n6rale

La segmentation des images mddicales reste encore un domaine de recherche trds

vaste.

L'objectif de notre travail est consacr6 i la segmentation en tissus c6r6braux d partir

d'images de r6sonance magndtique, en vue de segmenter lapartie tumorale et aussi le cerveau

(matidre blanche * matidre grise + LCR) par l'utilisation de l'algorithme d'Estimation et

Maximisation. Puis nous avons concentrd sur la fusion de modalitds et la fusion d'approches

avec l'utilisation des diff6rents opdrateurs

On a tout d'abord pr6sent6s I'anatomie c6r6bra1e-- et la technique d'imagerie par

rdsonance magn6tique, ainsi que les principes importants de la formation de f image. Une

6tude bibliographique a 6t6 faite sur les m6thodes de segmentation d'images, nous a permis

d'appr6hender la diversit6 des m6thodes de segmentation des tissus cdrdbraux. Plusieurs

approches de segmentation sont propos6es dans la litt6rature, la segmentation par contour et la

segmentation par r6gion. Dans ce travail, on a focalis6 sur des m6thodes utilisdes pour la

segmentation des structures c6r6brales et les m6thodes de classification non supervis6s.

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

ou de signaux physiologiques, est devenu courant dans les services cliniques pour l'6tude

d'une pathologie donn6e. L'exploitation de I'ensemble de ces renseignements, effectu6e par le
(

clinicien qui',analyse et agrdge les donn6es en fonction de ses connaissances, conduit

g6n6ralemont i un diagnostic plus pr6cis, plus clair et plus fiable. La principale motivation de

ce travail 6tait de moddliser ce processus d'agr6gation, d I'aide de techniques emprunt6es i la

fusion de donn6es.

Dans la premidre partie de ce m6moire, on a commencd par une 6tape de pr6traitement

pour am6liorer la qualit6 de f image.

On a impl6ment6 et appliqu6s dans la deuxidme 6tape, la m6thode adoptee:

l'Estimation-Maximisation pour la segmentation des images IRM c6r6brales.

En troisidme 6tapes, on a employ6 la fusion de donn6es de trois differentes manidres :

la fusion des modalit6s (Tl, T2, DP), la fusion des approches (EM et FCM) et la fusion

hybride. Cette agr6gation a 6t6 r6alis6e par des op6rateurs de fusion qui mod6lisent I'analyse

quotidienne de m6decin confront6 i des donn6es cliniques h6t6rogdnes.

Les r6sultats exp6rimentaux montrent que :



- La fusion des donn6es d'une fagon gdndrale soit au niveau modalitds etlou niveau
approche a am6lior6la segmentation des images c6r6brales.

- Les op6rateurs de la fusion min et moyen sont les meilleurs pour la segmentation des

images du cerveau.

- La performance de la segmentation bas6e sur la fusion d'approches surpasse celle
bas6e sur les modalit6s en fonction de STD et SF.

- La dernidre strat6gie de fusion adopt6e (hybride) donne la meilleure segmentation des

images IRM c6r6brales en termes de critdres : la d6viation standard (STD), l,entropie
de I'information (IE), le coefficient de corrdlation (CC) et,la frdquence spatiale (SF).

Comme perspective de ce travall et au niveau de la mod6lisation nous souhaiterions
d'intdgrer d'autres informations numdriques ou symboliques afin d'augmenter la masse de

connaissances disponibles. De plus, et comme I'architecture de fusion proposde dans ce
m6moire a ete partiellement testd car nous n'avons utilis6 que de trois s6quences d,IRM, il
sera int6ressant d'int6grer'les autres s6quenbes d'IRM, notamment le signal de spectroscopie
(SPECT) qui est trds couramment utilis6 dans le milieu clinique pour le diagnostic des
tumeurs afin augmenter la qualitd de la segmentation. Et pour ce m€me but on propose
d'impl6mentd des algorithmds supervisds ou semi-supervis6e.

En ce que concerne l'6tape de fusion nous pensons qu'il est souhaitable de concevoir
des op6rateurs de , fusion adaptatifs pour la combinaison de donn6es dans le domaine
m6dicale.
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