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Introduction Gdndrale

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

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

important en m6decine du ceryeau 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'obseryer avec une r6solution fine les tissus

c6r6braux, I'IRM fonctionnelle qui offre la possibilit6 de visualiser 1'activit6

c6r6brale et I'IRM de diffusion qui permet d'explorer I'aspect de la connectivit6

des aires c6r6brales.

Pour diagnostiquer cdrtaines maladies li6es d des ldsions c6rdbrales intemes,

le m6decin doit analyser des images mddicales. Pour 6tudier 1'6volution d'une

tumeur, il est ndcessaire de connaitre avec exactitude les changements suryenus sur

ces images. L'inteqpr6tation visuelle des IRM c6r6brales, n'est pas toujours s6re.

C'est pour cela que,le besoin d'une interpr6tation automatique qui permet d'assister

les m6decins dans leur prise de d6cision s'est fait ressentir.

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

m6dical, la pr6cision est primordiale. En termes d'analyse d'images, il est plus que

n6cessaire que la segmentation soit pr6cise. Les possibilit6s de traitement

automatique de ces images s'avdrent pourtant d6licates, car des capacit6s aussi

banales pour I'ail humain que lq reconnaissance d'un objet posent de r6elles

diffi cultds pour l' outil informatique.

De plus, la plupart des images m6dicales sont affect6es par des artefacts qui

rendent difficile la segmentation. Ces artefacts sont d'origines diffdrentes, ils
peuvent 6tre dus aux bruits, au patient lui-m6me d cause de ses mouvements,

volontaires ou pas, pendant I'acquisition de l'image. Outre ces types d'artefacts, les



Introduction Gdndrale

Images par Rdsonance Magn6tique (IRM) sont particulidrement caractdris6es par

l'effet de volume partiel que l'on retrouve lorsqu'un pixel ayantun certain niveau

de gris correspond en r6alit6 d un m6lange de deux ou plusieurs tissus ; les pixels

sont ici appelds mixels. Cet artefact existe principalement aux frontidres entre

tissus.

L'objectif de ce m6moire est d'6tudier diff6rentes m6thodes de segmentation

afin de les appliquer sur des images c6r6brales IRM, qui met en 6vidence les trois

principales matidres qui le composent : la Matidre Blanche (MB), la Matidre Grise

(MG) et le Liquide C6phalo-Rachidien (LCR). Nous nous sommes int6ress6s d une

famille d'algorithmes: FCM qui moddlise I'incertitude et I'impr6cision qui a 6t6

beaucoup utilis6 pour la segmentation des images c6rdbrales, quelle que soit la
modalit6 et le type d'acquisition.

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

pr6senter les difftrents aspects de notre travail.

Le premier chapitre pr6sente le cadre applicatif du travail. Il rappelle

quelques notions d'anatomie du cerveau humain et les principes fondamentaux de

la technique d'imagerie par r6sonance magn6tique.

Le deuxidme chapitre pr6sente les notions 6l6mentaires de traitement

d'images, en donnant la d6finition et les caract6ristiques de I'image num6rique,

ainsi que ses differents types.

Le troisidme chapitre pr6sente les differentes approches et strat6gies

g6n6ralement utilis6es pour la segmentation des tissus c6r6braux.

Le quatridme chapitre se penche en totalitd sur la r6alisation logicielle du
projet.



Conclusion & Perspectives:

Nous sommes fixd pour objectif 1'6tude de differentes m6thodes de

segmentation d'images et application I'une de ces m6thodes sur des images m6dicales

IRM c6r6brales. Pour ce faire, nous avons choisi l'algorithme FCM qui est un outil
puissant de segmentation qu'on peut facilement modifier, grdce d la fonction de

distance, pour qu'il s'adapte d un probldme donn6.

Malgr6 les probldmes rencontr6s, dont le manque de temps, la difficult6
d'obtenir les informations avec exactitude dans le domaine imagerie par rdsonnance

magn6tique, la non disponibilit6 des images IRM c6r6brales et I'absence du

ressources puissantes ( processeur, m6moire), on peut dire qu'on est plus au moins

arrivd d mener une bonne 6tude qui nous bien a aide d comprendre 1e domaine 6tudi6

afin de r6aliser le projet.

Toutefois, on peut dire qu'ont est satisfait des rdsultats obtenu que le travail

soit bien valoris6.

Les perspectives de ce travail peuvent 6tre r6sum6es dans les points suivants :

1 Mod6liser d'autres algorithmes de la segmentation et les comparer avec les

r6sultats obtenus.

Ddvelopper un systdme bas6 sur la coop6ration de plusieurs algorithmes de

diff6rentes m6thodes par exemple.

Tester les mdthodes impl6ment6es sur d'autres types d'images, comme les images

satellitaires.
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Annexe A :

A. M6thodes d6rivatives :

' Les m6thodes d6rivatives permettent de d6tecter de manidre simple les ruptures

dans une image ou un volume. Les contours (ou surfaces en 3D) sont assimil6s d des

points de forts gradients ou de d6riv6es secondes nulles. On retrouvera alors des

op6rateurs tels que les filtres de Roberts, de sobel ou de prewitt.

Parmi la diversit6 des op6rateurs, celui de Marr-Hildreth qui foumit des contours
fermds. Dans, Boman et al. Utilisent une approximation de cet op6rateur dans un
processus de segmentation. Les r6gions ddfinies d partir des contours sont ensuite
manuellement 6tiquet6es. Les structures c6r6brales recherchdes sont alors la peau, le
cerveau et le systdme ventriculaire. Malgr6 une bonne d6tection de la peau et du systdme
ventriculaire, certains contorlrs obtenus se trouvent d6cal6s par rappo rt it la realite
anatomique. Dans ce cas particulier, une fermeture morphologique est recommand6e.

Les m6thodes d6rivatives, employ6es pour la segmentation des images IRM
c6r6brales, sont relativement peu nombreuses dans la litt6rature. Bien que rapides et ne
n6cessitant pas d'apport d'information a priori, elles ne permettent pas, en general,
d'obtenir des contours ferm6s.

Elles sont en effet trds sensibles aux bruits et d la d6rive du champ radiofr6quence.
Leur efficacit6 repose sur I'existence de contraste entre les strucfures recherch6es. Si
ceux-ci existent effectivement au niveau de la peau ou du systdme ventriculaire, ils sont
beaucoup moins importants au niveau de la transition matidre blanche - matidre grise ou
encore au niveau du liquide c6phalo-rachidien. Enfin, ces mdthodes fournissent
fr6quemment de la sous-segmentation ou de la sur-segmentation.
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(a) (b)

FIG3 : segmentation, approche contour. (a) : image IRM originale, (b :) image

Se gmentde (approche c ontour)

B. Modiles d6formables.

Les algorithmes de segmeirtation fondds sur les moddles ddformables ddrivent des

m6thodes de contours dynamiques introduites par Terzopoulos [28]. Ils ont I'avantage,

par rapport aux mdthohes,ddrivatives, de fournir des contours ou surfaces ferm6s 1291. Le
principe de base est de faire 6voluer un objet d'une position initiale vers une position

d'dquilibre par la minimisation it6rative d'une fonctionnelle.

ot'fod*fe rdd/brrx c & Je

--ttiff-

FIG 4 : Segmentation par moddle ddformabte.
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Cette dernidre permet de prendre en compte, p&t I'interm6diaire de forces externes
et internes, des informations a priori sur la forme de I'objet d d6tecter. Dans [6], un
moddle d6formable est utilisd pour la segmentation du cerveau (matidre blanche et
matidre grise). La m6thode s'avdre efficace m6me lorsque I'initialisation est dloign6e de

la surface optimale. Sur des donn6es rdelles, l'algorithme n'a 6chou6 que lorsque le
liquide c6phalo-rachidien est trop fin.

Les m6thodes de segmentation par moddles d6formables s'avdrent efficaces pour
la segmentation de structures anatomiques particulidres. Elles permettent en effet de

s'adapter d la forme complexe des strucfures gr6ce d I'enrichissement des contraintes de

d6formation. Cependant, ces m6thodes restent relativement sensibles d leur initialisation.
Face d ce probldme, les auteurs tendent d 'inclure des procddures d,initialisation
automatique de fagon d r6duire I'influence des op6rateurs et augmenter la reproductibilit6
des rdsultats. De plus, nous notons leur utilisation restreinte au contexte monomodal.

50



.Lt.ail,o

il-lg iirifJt tl-Jl JJ',- ,Jc l.eil+lr ,J+i ..r" ijj+ill CLi , rtir o :*11 9 i-=JJAyl o.:l ip r-i.4Jl

;JJl ,(MB) oL":gil 6JJl ;il*.Jl ki. oA s$l ai)3!l 'i"ti;ll c$Js^ll .=J' "j.:jl L\*l gr$13 .re,+trrdt #jjt
i-i.:Jl p.:o-e L':J^ill di+ g$l FCM :cr!.j_.rl_nll ir AII-+ Oy+o cp: .(LCR) .fl-.,ll &tJll (MG) q.U-.;Jl

.JJ"-ll o-ra oJc cJ q--ll 8yl ++-A crrls l+iJ 6tl-Jl JJr- fujFil 6-l: 6l! .rlo c-rorrr..l ,r:ll

,'-itEi*ll dg-,ll+ -,1,r J*il I .,_ig!-il l. :j-r+ill 
; glSi.lll oL^ r< tl

R6sum6 :

L'objectif de ce m6moire, est d'dtudier differentes m6thodes de segmentation afin de

les appliquer sur des images cdr6brales IRM, ce qui met en 6vidence les trois principales

matidres qui le composent : la Matidre Blanche (MB), la Matidre Grise (MG) et le
Liquide C6phalo-rachidibn (LCR). Nous nous sommes intdress6s A une famille

d'algorithmes: FCM qui mod6lise I'incertitude et I'impr6cision qui a 6t6 beaucoup

utilis6e pour la segrnentation des images c6r6brales, quelle que soit la modalit6 et le type

d'acquisition.

Les mots cl6s: FCM, classification, IRM, Segmentation, Traitement d,images

Abstract:

The objective of this thesis is to study different methods of segmentation them to apply

on MRI brain images, which highlights the three main materials that compose it: the

white matter (MB), Grey Matter (GM) and Cerebro-spinal fluid (CSF). We are interested

in a family of algorithms: FCM that models the uncertainty and vagueness that has been

widely used for segmentation of brain images, whatever the modality and type of
acquisition.

Key words: FCM, classification, MR[, segmentation, image processing


