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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

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 particuliérement, ou dans la recherche en neurosciences cognitives de maniére
générale. En effet, les champs d’exploration, que cette technique offre sont larges: I’'IRM
anatomique, qui permet d’observer avec une résolution fine les tissus cérébraux, I'IRM
fonctionnelle, qui offre la possibilité de visualiser I’activité cérébrale et 'IRM de diffusion

qui permet d’explorer I’aspect de la connectivité des aires cérébrales.

Pour diagnostiquer certaines maladies liées a des lésions cérébrales internes, le
médecin doit analyser des images médicales. Pour étudier I’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 sire. 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 sont essentiels, dans le domaine
médical. 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’averent pourtant délicates,
car des capacités aussi banales pour I’eil humain que la reconnaissance d’un objet posent de

réelles difficultés pour 1’outil informatique.

Par ailleurs, le but de la segmentation d'une image est donc de faciliter I'extraction des
éléments, qui la composent et d’atteindre une précision plus robuste et fiable, c’est pour cela
que toutes les tdches ultérieures comme l'extraction de primitives, la détection d'une position
d'un objet, ou la reconnaissance d'un objet dépendent fortement de la qualit¢ de la

segmentation. Vu son importance plusieurs approches de segmentation ont été proposées.

Notre principal objectif est I’étude et I’implémentation des méthodes efficaces de
segmentation en utilisant la méthode fuzzy c-maens standard (FCM). Sachant que la
segmentation peut &tre formulée comme étant un probléme d’optimisation, donc les

algorithmes évoluationales (d’optimisation par essaim particulaire (OEP), algorithme
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génétique, évolution différentielle) peuvent étre employés pour améliorer les performances

de I’algorithme F fuzzy c-maens standard (FCM).

Ce mémoire s’articule autour de quatre chapitres, qui nous permettront de présenter les
différents aspects de notre travail. Pour ce faire, nous avons suivi les étapes décrites par les

chapitres suivants:

Le premier chapitre est dédi€ au cadre d’application de ce mémoire. Il introduit les termes
et concepts essentiels pour appréhender I’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.

Nous avons ensuite présentés dans le chapitre deux, une revue globale des differentes
méthodes de segmentation présentées dans la littérature. Enfin, nous avons acheve ce
chapitre par une description détaillée d’une méthode de segmentation connue sous le nom

fuzzy c-maens standard (FCM).

Le chapitre trois présente dans un premier temps un bref apergu des méta-heuristiques
d’optimisation, dans un second temps, nous détaillons les méthodes suivantes : optimisation
par essaim particulaire (particle swarm optimization), algorithme génétique (genetic

algorithm), évolution différentielle (differential evolution).

Dans le dernier chapitre, nous présentons 1’environnement de travail (MATLAB R2014a),
la démarche suivie pour implémenter et évaluer les méthodes adoptées ainsi que les résultats
obtenus.

Enfin, nous achevons ce modeste travail par une conclusion générale, incluant des

remarques importantes et des perspectives.



Conclusion générale

Conclusion générale
La segmentation des images médicales reste encore un domaine de recherche trés vaste, On
dit que le but de la segmentation d'une image est donc de faciliter I'extraction des éléments qui la
composent, c¢’est pour cela que toutes les tiches ultérieures comme l'extraction de primitives, la
détection d'une position d'un objet, ou la reconnaissance d'un objet dépendent fortement de la
qualité de la segmentation. Vu son importance plusieurs approches de segmentation ont été

proposées.

Apres avoir étudié plusieurs approches de segmentation sont proposées dans la littérature, la
segmentation par contour et la segmentation par région, nous avons dressé une étude
bibliographique sur les méthodes de segmentation d’images qui nous a permis d’appréhender la
diversité des méthodes de segmentation des tissus cérébraux. Puis nous avons localisés notre
étude sur la méthode de segmentation utilisée, la méthode de classification non supervisés fuzzy

c-mean standard (FCM). .
L’objectif de notre mémoire sert 3 :

> Consacrer sur la segmentation des tissus cérébraux 3 partir d’images de résonance
magnétique nucléaire, en vue de segmenter la partie tumorale et aussi le cerveau
(matiére blanchie + matiére gris). |
> Présenter 1’anatomie cérébrale et la technique d’imagerie par résonance magnétique
nucléaire, ainsi que les principes importants de la formation de I’image.
» Sert a étudier et implémenter les méthodes de segmentation suivante :
* FCM:Laméthode fuzzy c-means standard
e FCM_PSO: La méthode fuzzy c-means basée sur I’optimisation par
essaim particulaire (OEP)
e FCM_GA: La méthode fuzzy c-means basée sur algorithme
génétique.
e FCM DE: La méthode fuzzy c-means basée sur évolution

différentiel.

Finalement, I’étude approfondie de la segmentation nous a permis de souligner des grandes

lignes pouvant étre sujet a d’éventuels axes de recherche :

100
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> On peut affirmer que I’utilisation de la meéta-heuristique les algorithmes évoluationale
permet d’augmenter la performance de la méthode de  segmentation fuzzy c-means
avec un temps d’exécution raisonnable,

> Ajoute de nouveaux algorithmes.

> Etudes des paramétres.

> Donc a la fin on met en réalité que FCM_PSO est le meilleur.
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Abstract:

The objective of this work is the segmentation of MRI images. Segmentation is a crucial
task in the interpretation of medical images, in this case the goal is to achieve a classification
of the brain. The latter consists of two fabrics; tumor tissue and healthy tissue. Several
image segmentation algorithms exist in the literature, each with its advantages and
limitations. This work includes four segmentation methods: fuzzy c-means standard
(FCM), Fuzzy c-means based on particle swarm optimization (PSO) (FCM_PSO0), fuzzy c-
means based on genetic (FCM_GA) and finally, FCM which is based on the algorithm of
differential evolution (FCM_DE). We close this work by comparing these four methods, in
terms of quality of segmentation and performance.

Keywords: Image segmentation, MRI, fuzzy c-means (FCM) FCM_PSO, FCM_GA,
FCM_DE.

Résumé :

L'objectif de ce travail est la segmentation d'images IRM. La segmentation est une tache
cruciale dans I’interprétation des images médicale, dans notre cas le but est d’aboutir a une
classification du cerveau. Ce dernier est constitué de deux tissues ; un tissu tumoral et un
tissu sain. Plusieurs algorithmes de segmentation d’images existent dans la littérature,
chacun possédant ses avantages et ses limites d’utilisation. Ce travail comporte quatre
méthodes de segmentation : Fuzzy c-means standard (FCM), Fuzzy c-means basées sur
I'optimisation par essaim particulaire(OEP) (FCM_PSO), fuzzy c-means basé sur
génétiques (FCM_GA) et enfin, FCM qui est basé sur algorithme de 1’évolution
différentielle(FCM_DE). Nous cléturons ce travail par une comparaison entre ces quatre
méthodes, en termes de qualité de segmentation et de performance.

Mots clés : Segmentation d’images,IRM , fuzzy c-means(FCM),FCM_PSO ,FCM_GA,
FCM_DE.



