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Introduction générale

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) a connu un véritable essor ces
dernicres années. Cette modalité d’imagerie est devenue un outil de plus en plus
important en médecine du cerveau ou dans la recherche en neurosciences
cognitives. En effet, les champs d’exploration que cette technique offre sont larges:
'IRM anatomique qui permet d’observer avec une résolution fine les tissus cérébraux,
"IRM fonctionnelle qui offre la possibilité de visualiser I’activité cérébrale et I’IRM
de diffusion qui permet d’explorer ’aspect de la connectivité des aires cérébrales.

Pour diagnostiquer certaines maladies liées & des 1ésions cérébrales internes,
le médecin doit analyser des images médicales. Pour étudier 1’évolution d’une tumeur, il
est nécessaire de connaitre avec exactitude les changements survenus sur ces images.
L’interprétation visuelle des IRM cérébrales, n’est pas toujours stre. C’est pour cela
que le besoin d’une interprétation automatique qui permet d’assister les médecins dans leur
prise de décision s’est fait ressentir.

Ainsi, pour une “identification et un diagnostic fiables, dans le domaine
médical, la précision est primordiale. En termes d’analyse d’images, il est plus que
nécessaire que la segmentation soit précise. Les possibilités de traitement automatique de
ces images s’aveérent pourtant délicates, car des capacités aussi banales pour Iceil
humain que Ila repohnaissance d’un objet posent de réelles difficultés pour 1’outil
informatique.

La segmentation d’images est un traitement de bas niveau, elle intervient au
ceeur de la discipline appelée « analyse ou traitement d’image ». C’est sans doute la
clef de voite de ce domaine, mais également la partie qui pose le plus de problémes et qui
s’avere la plus difficile a automatiser. Il existe plusieurs algorithmes de segmentation
d’images, selon le cas a résoudre. Or chaque méthode posséde ses avantages et ses
limites d’utilisation.

La fusion de données en imagerie est appliquée principalement sur des images de
radar, des images de satellite, et des images aériennes. Récemment, elle est aussi appliquée
en image médicale. La diversité croissante des techniques d'acquisition d'images médicales
a motivé ces derniéres années de nombreuses recherches visant I'élaboration des modéles
de plus en plus efficaces de fusion de données. En effet, en imagerie médicale, il peut

arriver qu'aucune des images disponibles ne contienne 2 elle seule une information



suffisante. D'autre part le milieu médical confie chaque type d'image & un expert qui porte
un diagnostic partiel sur la modalité de sa spécialité, puis les spécialistes échangent leurs
expériences et de cette confrontation nait le diagnostic final.

L’objectif de notre travail est de concevoir une méthode de segmentation
d’images médicales, plus particuliérement des images IRM du cerveau. Notre méthode
Estimation-Maximisation qui extraite les différentes principales matiéres composantes de
cerveau (maticre blanche, matiére grise, LCR et les tumeurs ...etc.), puis nous avons
enrichie notre résultats par I’application de fusion d’information.

Ce mémoire s’articule autour de quatre chapitfes qui nous permettront de
présenter les différents aspects de notre travail.

Le premier chapitre est dédié¢ au cadre d’application de ce mémoire. Il introduit les
termes et concepts essentiels pour appréhender ’analyse des images IRM cérébrales.
Nous y présentons quelques notions d’anatomie du cerveau, qui permettront
d’introduire les principes de I’imagerie par résonance magnétique cérébrale.

Dans le second chapitre, et pour guider notre proposition nous passons en revue les
principales méthodes de segmentation d’images en classes homogenes. Un intérét
particulier est porté pour les images médicales plus exactement aux images de modalité
IRM.

Le troisieme* chapitre présente les notions de base de la fusion d’information, son
intérét, son architeqturé et son ¢tape, pour appliquer sur I’imagerie médicale IRM
cérébrale.

Le quatrieme chapitre est dédié a présenter en détail notre contribution, nous
présenterons I’architecture du systéme de fusion proposé, ces composants essentiels,
description des algorithmes utilisés et leurs paramétres, les donndes participant a cette
fusion ainsi que ses différents étapes puis nous avons appliqué des critéres d’évaluation
pour évaluer les résultats obtenus. Nous terminons ce travail par une conclusion

générale.



Conclusion générale

La segmentation des images médicales reste encore un domaine de recherche trés
vaste.

L’objectif de notre travail est consacré a la segmentation en tissus cérébraux a partir
d’images de résonance magnétique, en vue de segmenter la partie tumorale et aussi le cerveau
(matiere blanche + matiére grise + LCR) par 'utilisation de 1’algorithme d’Estimation et
Maximisation. Puis nous avons concentré sur la fusion de modalités et la fusion d’approches
avec 'utilisation des différents opérateurs.

On a tout d’abord présentés 1’anatomie cérébrale et la technique d’imagerie par
résonance magnétique, ainsi que les principes importants de la formation de I’image. Une
étude bibliographique a été faite sur les méthodes de segmentation d’images, nous a permis
d’appréhender la diversité des méthodes de segmentation des tissus cérébraux. Plusieurs
approches de segmentation sont proposées dans la littérature, la segmentation par contour et la
segmentation par région. Dans ce trévail, on a focalisé sur des méthodes utilisées pour la
segmentation des structures cérébrales et les méthodes de classification non supervisés.

Le recueil de données diverses, issues tant de I'imagerie que de connaissances expertes
ou de signaux physic;logiques, est devenu courant dans les services cliniques pour 1'étude
d'une pathologie donnée. L'exploitation de I'ensemble de ces renseignements, effectuée par le
clinicien Elui‘ .analyse et agrége les données en fonction de ses connaissances, conduit
généralement a un diagnostic plus précis, plus clair et plus fiable. La principale motivation de
ce travail était de modéliser ce processus d'agrégation, a l'aide de techniques empruntées a la
fusion de données. |

Dans la premiere partie de ce mémoire, on a commencé par une étape de prétraitement
pour améliorer la qualité de I’image.

On a implémenté et appliqués dans la deuxiéme étape, la méthode adoptée :
I’Estimation-Maximisation pour la segmentation des images IRM cérébrales.

En troisiéme étapes, on a employé la fusion de données de trois différentes maniéres :
la fusion des modalités (T1, T2, DP), la fusion des approches (EM et FCM) et la fusion
hybride. Cette agrégation a été réalisée par des opérateurs de fusion qui modélisent 1’analyse
quotidienne de médecin confronté a des données cliniques hétérogénes.

Les résultats expérimentaux montrent que :



- La fusion des données d’une fagon générale soit au niveau modalités et/ou niveau
approche a amélioré la segmentation des images cérébrales.
- Les opérateurs de la fusion min et moyen sont les meilleurs pour la segmentation des
images du cerveau.
- La performance de la segmentation basée sur la fusion d’approches surpasse celle
basée sur les modalités en fonction de STD et SF.
- Laderniere stratégie de fusion adoptée (hybride) donne la meilleure segmentation des
images IRM cérébrales en termes de critéres : la déviation standard (STD), I’entropie
de ’information (IE), le coefficient de corrélatioﬁ ‘(CC) et la fréquence spatiale (SF).
Comme perspective de ce travail et au niveau de la modélisation nous souhaiterions
d’intégrer d’autres informations numériques ou symboliques afin d’augmenter la masse de
connaissances disponibles. De plus, et comme I’architecture de fusion proposée dans ce
mémoire a été partiellement testé car nous n’avons utilisé que de trois séquences d’IRM, il
sera intéressant d’intégrer les autres séquences d&’IRM, notamment le signal de spectroscopie
(SPECT) qui est trés couramment utilisé dans le milieu clinique pour le diagnostic des
tumeurs afin augmenter la qualité de la segmentation. Et pour ce méme but on propose
d’implémenté des algorithmes supervisés ou semi-supervisée.

En ce que concerne I’étape de fusion nous pensons qu’il est souhaitable de concevoir
des opérateurs de ,ﬁlsion adaptatifs pour la combinaison de données dans le domaine

médicale.
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