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Résumeé

Depuis I’avénement de la radiologie, ’imagerie médicale n’a cessé de gagner du terrain
comme premier moyen pour 1’établissement de diagnostics médicaux. Cependant, le volume
de données enregistrées dans une image médicale, ainsi que les différents artéfacts auxquels
elle est sujette rendent son traitement manuel, par des praticiens de santé, problématique et
consomme ¢énormément de temps et d’effort, avec la possibilité accru de commettre des
erreurs d’interprétation, conduisant a de faux diagnostics. Dans ce travail de these, nous nous
sommes penchés sur deux problématiques co-récurrentes dans la littérature du traitement
d’images médicales. D une part, la segmentation d’images a grands volumes en adoptant des
approches ne nécessitant pas de données d’apprentissage massives, et produisant des resultats
satisfaisants en un temps raisonnable pour les utilisateurs. D’autre part, le traitement de
certains artéfacts spécifiques aux images médicales, tels que la non uniformité d’intensité
(INU : Intensity Non Uniformity), notamment dans les images a résonance magnétique
(IRM). Pour la premiére problematique, nous avons proposé une nouvelle méthode de
segmentation d’IRM, consistant en un nouveau schéma de combinaison de deux méthodes de
base, une par clustering et I’autre par accroissement de région. Les deux méthodes sont
intrinsequement faibles en computation mais aussi et en performance de classification. Par
contre, le schéma de combinaison proposé, qui se base sur des volumes de probabilités selon
différentes distributions statistigues des données IRM nous a permis d’améliorer

considérablement la performance de la segmentation.

Pour la seconde problématique, nous avons proposé une nouvelle méthode de modélisation
et de correction du champ de biais, responsable de la non uniformité des intensités (INU) dans
les IRM. Tout d’abord le volume global de I'IRM est subdivisé aléatoirement en sous-
volumes de faibles tailles qui se chevauchent, et dont chacun est affecté a un agent pour le
segmenter en ses trois tissus qui composent la matiére cérébrale. Dans de tels sous volumes,
I’effet du champ de biais est pratiquement négligeable, et la non uniformité d’intensité
résiduelle ne fausse pas 1’étiquetage des voxels. Ainsi, la premiére segmentation qui en résulte
est utilisée pour estimer le champ de biais global dans I’IRM en I’approximant par une hyper-
surface de variation d’intensité, ajusté par interpolation Lagrangienne et en utilisant les voxels
fiablement étiquetés. Au reste de I'IRM, le champ de biais est estimé par interpolation en

utilisant I’hyper surface obtenu.



Les résultats expérimentaux obtenus pour les deux méthodes, de segmentation par
combinaison probabiliste et de correction de 'INU par interpolation Lagrangienne, ont
montré ’intérét des deux méthodes et leur potentiel pour une correction de 'INU et une
segmentation fiable et rapide des IRMs. Selon les deux contributions réalisées, nous avons pu
confirmer que la combinaison de méthodes de base de segmentation, de complexité
computationnelle faible et de performances intrinséques moyennes, permet de mettre en
ceuvre des méthodes avec des performances boostées, mais de complexité de calcul

raisonnable, compatible avec I’utilisation de telles méthodes sur un terrain réel d’exploitation.

Mots clé : Segmentation d'image, classification probabiliste, mélange gaussien, correction

du champ de biais, clustering EM, interpolation lagrangienne.



Abstract

Since the advent of radiology, medical imaging has steadily gained ground as the primary
tools for establishing medical diagnoses. However, the volume of data recorded in a medical
image, as well as the various artifacts to which it is subject, make its manual processing, by
health practitioners, problematic and consumes a lot of time and effort, with the increased
possibility of committing misinterpretations, leading to false diagnoses. In this thesis work,
we focused on two co-recurring issues in the medical image processing literature. On the one
hand, the segmentation of images with high volumes, by adopting approaches that do not
require massive learning data, and produce satisfactory results in a reasonable time for users.
On the other hand, the processing of certain artifacts specific to medical images, such as
intensity non-uniformity (INU: Intensity Non Uniformity), particularly in Magnetic
Resonance Images (MRI). For the first problem, we proposed a new method for MRI
segmentation, consisting of a new combination scheme of two basic methods, one by
clustering and the other by region growing. Both methods are inherently weak in computation
but also in classification performance. On the other hand, the proposed combination scheme,
which is based on volumes of probabilities according to different statistical distributions of

the MRI data, allowed us to considerably improve the segmentation performance.

For the second problem, we have proposed a new method for modeling and correcting the
bias field, responsible for the Intensity Non-Uniformity (INU) in MRIs. First of all, the
overall volume of the MRI is randomly subdivided into small overlapping sub-volumes, each
of which is assigned to an agent to segment it into its three tissues that compose the cerebral
matter. In such sub-volumes, the effect of the bias field is practically negligible, and the
residual intensity non-uniformity does not distort the labeling of the voxels. Thus, the first
resulting segmentation is used to estimate the global bias field in the MRI by approximating it
by an intensity variation hyper-surface, fitted by Lagrangian interpolation and using reliably
labeled voxels. For the rest of the MRI, the bias field is estimated by interpolation using the

hyper surface obtained.

The experimental results obtained for the two methods, of segmentation by probabilistic
combination and of correction of the INU by Lagrangian interpolation, showed the interest of
the two methods and their potential for a correction of the INU and a reliable and fast
segmentation of MRIs. According to the two contributions made, we were able to confirm

that the combination of basic segmentation methods, of low computational complexity and of



average intrinsic performance, makes it possible to implement methods with boosted
performance, but of reasonable computational complexity, compatible with the use of such
methods on a real ground of exploitation.

Keyword: Image segmentation, probabilistic classification, Gaussian mixture, bias field
correction, EM clustering, Lagrangian interpolation.
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Introduction générale

Un diagnostic fiable et précis d une pathologie est I'ultime objectif des médecins afin de
bien prescrire les traitements médicaux ou programmer les interventions chirurgicales.
Sans négliger les techniques cliniques classiques de diagnostic telles que 1’interrogatoire
des patients, et les différentes analyses biologiques, les techniques basées sur 1’imagerie
médicale sont aujourd’hui les techniques de références pour le diagnostic et le suivi des
patients a travers leurs pathologies. D’une part, grace a leur aspect non invasif, ces
techniques peuvent opérer au niveau de régions dont I’acces physique n’est possible qu’on
mettant en danger la vie du patient lui-méme. En effet, s’il est possible d’effectuer des
ponctions pour en extraire un bout de tissu d’un organe donné pour une biopsie par
exemple, il est impossible de realiser un tel acte sur le cerveau. Pour ce type de situations,

la seule technique exploratoire possible demeure 1’imagerie médicale.

D’autre part, avec I’évolution rapide des techniques en imagerie médicale, les images
qui en résultent sont de volumes importants et de haute précision, ce qui rend leurs analyse
et traitement manuels par les médecins une tache fastidieuse, consommant beaucoup de
temps et d’efforts. Pour ces diverses raisons, on a commencé a soumettre les images
médicales au traitement automatique graice a 1’avénement de [I’informatique. Ces
traitements consistent principalement a délimiter et a visualiser des régions d’intérét dans
ces images qu’on appelle communément dans le jargon informatique la segmentation
d’images. En effet, la visualisation 3D des images médicales aide les médecins a mieux
apprécier les régions affectées par les différentes pathologies, et méme d’estimer
également les tissus objets résection en cas d’intervention chirurgicale. Cependant, la
détection, la délimitation, et I’extraction des régions d’intérét, principalement les tissus
affectés, restent la tache de référence en imagerie médicale. Pour ce faire, on devrait
pouvoir segmenter une image médicale en différentes structures anatomiques associées a

I’organe objet de I’exploration. De la est née la discipline de segmentation d’image
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médicale avec ses spécificités relatives aux tissus biologiques et aux caractéristiques qui

leur sont propres.

Cependant, la tiche n’est pas facile comme elle le semble a premiere vue. En effet, et
comme nous I’avons déja mentionné, le volume de données est tellement important que
méme les machines les plus puissantes nécessitent un temps considérable pour pouvoir
visualiser, et surtout traiter une image telle qu’une IRM haute précision. Mais surtout, la
difficulté de faire tourner une méthode de segmentation sur les données brutes de I’image a
cause de la présence d’artéfacts importantes dans les images médicales. D’une part, les
conditions d’acquisition ne sont généralement pas favorables, telles que le mouvement des
patients et leurs particularités individuelles, et d’autre part les éléments de bruit et de
déformations inhérentes aux dispositifs d’acquisition. Ainsi les images produites sont
entachées d’erreurs et les traitements qui s’en suivent Se trouvent considérablement
affectés et de ce fait, peu fiables. De cela, on peut constater dans la littérature du domaine
du traitement en imagerie médicale que la plupart des travaux traitent de la correction des
différents artéfacts et ensuite aux traitements fonctionnels tels que la segmentation. Si on
considére les images a résonance magnétique, objets de notre these, I’atténuation des
artéfacts représente une grande partie des travaux publiés. Méme si une méthode est dédiée
a traitement fonctionnel donné (détection, segmentation, diagnostic ...), les auteurs doivent
d’abord proposer ou adopter une des méthodes pour chacun des artéfacts propres a 'IRM.
Certains travaux ont résolument proposé des méthodes ou les corrections des artéfacts et
les traitements fonctionnels sont intimement intégrés, tels que la détection et le filtrage de
bruit, ou la segmentation et la correction de la non uniformité des intensités (INU pour

Intensity Non Uniformity).

En suivant les deux problématiques propres a I'IRM, qui sont le volume considérable, et
les artéfacts propres : le bruit et ’'INU, nous avons proposé dans cette recherche deux
nouvelles méthodes, respectivement pour la segmentation des IRM en leurs différents
tissus d’intérét, a savoir MG (matiére grise, GM), MB (matiere blanche, WM), et LCR
(liquide céphalo-rachidien, CSF), et pour la correction de I'INU dans ce type d’images.

Pour remédier aux volumes de données dans les IRM et aux différents artéfacts qui les
affectent ainsi que de permettre un traitement en temps raisonnables acceptés par les
praticiens, nous avons proposé une nouvelle méthode de segmentation par combinaison de

deux méthodes rapides et de base de segmentation. Les deux méthodes en elles-mémes ne
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sont pas reconnues pour étre performantes, cependant elles sont rapides et la combinaison
des leurs résultats selon un formalisme probabiliste permettra d’améliorer
considérablement les résultats de segmentation. En effet, nous combinons deux méthodes
de classification, a savoir un clustering par I’algorithme EM (Expectation Maximization),
et un accroissement de régions a partir de graines bien sélectionnées. Chacune des deux
méthodes produira une segmentation différente, et un volume propre de probabilités selon
une distribution gaussienne. La combinaison des deux volumes de probabilités selon des
regles que nous définissons, permettra de bien reétiqueter des ensembles de voxels qui ont
été étiquetés a tort par une des deux méthodes ou par les deux méthodes ensemble.

Pour la correction de I’'INU, nous sommes partis du postulat que I'INU est de faible
impact dans des régions étroites et qu’elle pourrait étre bien estimée dans ces régions. Ce
postulat nous a permis d’adopter un modeéle de I'INU représenté par une hyper-surface 4D
dans ’espace (X,Y,Z1), a la suite duquel la correction peut étre opérée. La méthode
consiste a operer des segmentations indépendantes sur des sous-volumes de tailles
restreintes, effectuées par un ensemble d’agents autonomes. Les segmentations locales,
ainsi obtenues, permettent de mieux étiqueter les voxels, que quand ces derniers sont
étiquetés en considérant le volume total de I'IRM. Nous avons confirmé ceci
expérimentalement, et theoriqguement c’est acceptable d’affirmer qu’un voxel sera mieux
étiqueté si I'INU est considéré faible, et c’est le cas quand on opére par sous volumes de
tailles réduites. Ainsi, la localité de la méthode permet de réduire I’effet de I'INU et ainsi
fiablement étiqueter les voxels dans les sous volumes, méme en adoptant des modeles de
classification simples dont la complexité computationnelle est basse, souhaitable pour de
gros volumes de donnees, tels qu’en IRM. En effet, nous avons considéré un modéle de
clustering modifié¢ de I’algorithme EM (Expectation Maximization), permettant a la fois
I’estimation des distributions des tissus et la segmentation du volume des voxels. Une
fusion des résultats sera effectuée en prenant en compte le nombre d’occurrences
d’affectation d’un voxel a un tissu particulier et en appliquant la régle du vote majoritaire

au sein de ’ensemble des agents.

La méthode proposée, outre sa complexité computationnelle basse, a permis de corriger
I'INU méme pour les IRM fortement affectées, et les post-traitements de segmentation ont

été correctement menés.
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Les résultats obtenus pour les deux méthodes proposées sont satisfaisants et
prometteurs, notamment si ces méthodes sont implémentées sur des architectures
paralléles, car la méthode de I’étiquetage de voxels est totalement parallélisable étant

donné I’indépendance des agents qui font peu de communication dans notre cas.

Le présent manuscrit est organisé en quatre chapitres en addition d’une introduction

générale et d’une conclusion générale :

Apres cette introduction générale, le chapitre 1 traite de ’imagerie médicale, et
plus particulierement des IRM. En considérant nos contributions dans la these, nous nous
concentré notre présentation sur les traitements fonctionnels, la segmentation en particulier
et la correction des artéfacts, dont 'INU. En fin du chapitre nous avons présenté un bref
¢tat de ’art relatif aux méthodes de segmentation des IRM, et aux méthodes de correction
de ’'INU. Pour les deux ensembles de méthodes nous avons essayé¢ de les présenter selon
une taxonomie permettant au lecteur de bien situer une méthode donnée en fonction du

paradigme computationnel auquel elle a fait recours.

Le chapitre 2 présente les paradigmes informatiques et les outils computationnels
utilisés dans le cadre de cette these. Il s’agit de I’apprentissage automatique, dont la
classification et le clustering, techniques auxquelles nous avons fait recours dans nos
travaux, mais aussi des systemes multi-agents desquels nous nous inspirés pour
implémenter la distribution de la segmentation basée sur la classification par I’algorithme
EM (Expectation Maximization). En fin du chapitre nous avons présenté un court apercu
des méthodes d’interpolation mathématique, et dont nous utilisons pour modéliser le

champ de biais sous forme d’une hyper-surface.

Au chapitre 3, nous présentons notre premiere contribution et qui consiste a une
nouvelle méthode de segmentation basée sur la combinaison de volumes de probabilités
obtenus selon deux méthodes, respectivement de clustering et d’accroissement de région.
Nous montrons que chacune des deux méthodes disposent de ces propres parametres et de
ses propres distributions, ce qui induit la génération de deux volumes de probabilités
différents. Cette différence nous permettrons de reétiqueter des ensembles de voxels selon

un ensemble de régles que nous avions définit a cette fin. Une expérimentation étendue de
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la méthode proposée est présentée en 2eme partie du chapitre, ou deux bases d’images ont

éte utilisees pour les tests et les comparaisons.

Le chapitre 4 introduit une nouvelle méthode de correction de I'INU en se basant
sur I’interpolation polynomiale de Lagrange, et qui consiste en notre seconde contribution
via ce travail de thése. Nous commencons le chapitre par montrer comment une
segmentation distribuée, opérée par un ensemble d’agents sur des sous volumes, et la
fusion des résultats permettent de mieux segmenter I’IRM dans sa totalité. Ensuite, nous
présentons notre méthode de modélisation de I’INU par une hyper-surface en utilisant
I’interpolation Lagrangienne, et comment les intensités des voxels sont alors corrigées.
Une expérimentation, également étendue, est présentée en seconde partie du chapitre, en

montrant les résultats de test et de comparaison et ce en utilisant deux bases d’IRM.

La conclusion générale resume ce qui a éete réalisé le long de ce travail de these et
propose quelques perspectives pour nos futurs travaux de recherche en segmentation
d’IRM et en corrections de 'INU.

13



Chapitre I.

Imagerie Medicale : Artefacts et traitements




Chapitre 1. Imagerie Médicale : Artefacts et traitements

Chapitre |

Imagerie Médicale : Artefacts et traitements

1. Introduction

L’imagerie médicale est parmi les branches de la médecine qui a considérablement
progresse depuis I’avéenement de 1’informatique. La discipline de 1’imagerie médicale consiste
en I’ensemble des techniques visant a mieux comprendre le contenu des images relatives aux
corps et au fonctionnement normal ou pathologique de 1’étre humain. Cependant, I'ultime
objectif reste I’établissement des diagnostics fiables des différentes pathologies qui affectent
I’organisme. Comparées a d’autres techniques d’exploration, telles que les ponctions pour
effectuer des biopsies, les techniques d’imageric médicales sont connues pour leur caractére
non invasif et non agressif sur le corps humain. Néanmoins, le principal inconvénient connu a
ce jour, reste leur coup relativement élevé par rapport aux autres techniques exploratoires.
Dans ce premier chapitre de ma these, nous présentons la discipline de I’imagerie médicale,
du point de vue traitement de données visuelles et en se penchant particulierement sur les

artéfacts spécifiques aux images medicales en général, et aux IRM en particulier.

2. IRM

L’IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) est un moyen de diagnostic médical
puissant qui compte parmi les outils les plus importants dans le diagnostic et I'évaluation des
différentes maladies. En effet, 'IRM permet de visualiser le contraste des tissus mous sans
utiliser de rayonnement electromagnétique [ABBAS2000], dans le but d’éclairer les
professionnels de santé en mettant a leur disposition des images ou en trois dimensions, ainsi

que des coupes d’une grande précision anatomique.
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L'imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technologie d'imagerie capable de
capturer et de visualiser la structure anatomique humaine gréce a l'utilisation d'un champ
magnétique puissant [BROWN2014]. Au départ, lorsqu'un sujet se trouve dans une machine
IRM, les protons du corps humain s‘alignent avec le champ magnétique. Ensuite, une source
d'ondes radio est utilisée pour stimuler les protons, ce qui les fait tourner contre le champ
magnétique. Une fois la source d'ondes radio coupée, les protons reviennent a leur état initial
et émettent des signaux d'ondes radio. Le temps nécessaire pour revenir a son état initial est
appelé temps de relaxation. L'appareil d'IRM posséde des bobines réceptrices qui détectent les
signaux d'ondes radioélectriques a partir desquels se forme I'IRM.

L’IRM offre donc un moyen d’exploration, fiable et indolore, basé sur un phénomene
physique de résonance magnétique nucléaire [ANDRE1992]. C’est un processus fondé sur
I’observation de la résonnance magnétique nucléaire (RMN) des protons de I'eau contenus
dans I’organisme. En d'autres termes, les noyaux atomiques répondent aux excitations

magnétiques et électromagnetiques externes.

A son apparition, cette technique utilise précisément un champ magnétique et des
ondes radio pour produire des images détaillées du cerveau et du tronc cérébral. L’objectif de
ce type d’examen est I’exploration intérieure du corps qui peut étre en deux ou trois
dimensions. Il donne aussi I’information sur des lésions qui ne seront jamais visibles sur
I'échographie, les radiographies standards, ou le scanner. Nous détaillons dans notre étude
I’IRM cérébral et nous commengons par présenter le principe général de fonctionnement de
I’IRM.

2.1. Principe de ’PIRM

Selon ce qui a été cité ci-dessus, I’IRM est une technique d’imagerie qui se base sur la
constatation de la résonance magnétique nucléaire (RMN) des noyaux d’hydrogéne (H) dans
I’eau [LEVITT2008]. En effet, ’eau représente environ 70% du poids du corps humain et le
proton H est naturellement abondant et tres sensible en RMN [BOREL2001]. Par conséquent,
la force du signal observé dépend de la concentration en eau et également du temps de
relaxation des spins nucléaires. Ainsi, une image de la distribution d’eau dans le corps du

patient peut étre obtenue.
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A tout voxel (volume element) de I'IRM, est enregistrée I’intensité qui dépond de la
concentration en eau a la position du voxel en question. L’IRM en sa totalité est un volume
tridimensionnel représentant la répartition de 1’eau dans les tissus examinés du patient. Il est
possible d’augmenter le contraste entre les voxels de densités différentes, car le temps de
relaxation des spins des protons varie d’une zone a une autre. Ainsi, il serait possible de noter
les variations d’intensité entre les tissus différents de la mati¢re cérébrale, étant donné que ces

tissus ont des densités en eau différentes [DUBUISSON2015].

Le but de 'IRM est de réussir des images propres et nettes du corps humain, et cela en
utilisant un champ magnétique puissant, les atomes d’hydrogeéne, orienté aléatoirement loin
du camps magnétique (Figure 1.1 A), seront orientés dans la méme direction (Figure 1.1 B):
Une tres courte période sera suffisante pour que les ondes radio les excitent, « une mise en
résonance » (Figure 1.1 C). Enfin un signal produit par la restitution d’énergie des atomes sera
traité et enregistré puis reconstitué par un systéme informatique sous forme d’image (Figure
1.1 D).

Figure 1.1 : Principe de PIRM [DHENAIN2015]
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Comme derniére étape, les images obtenues par le systéeme informatique peuvent étre
converties en images tridimensionnelles (3D) de la zone numérisée, afin que l'analyse se
concentre sur elle. Avec les résultats obtenus, on peut aider a I’identification des anomalies

relatives aux différents organes ciblés du tronc cérébral ou du cerveau.

2.2. Dispositif physique d’acquisition

Un systéme d’imagerie par résonance magnétique Se constitue des éléments
suivants (Figurel.2) [Achmirowicz2005]:

Chaine informatigns : Admints et Bobines permeiient: Ecrun :
Coordoans I'ensembhe de L indision du champ mepgestigue Permet |
IMappareillage, ta numérdsation, principal (I électroaimant) la visialismion de
le traneisent ef archivage de sfleclion de coupe i explorer, el la Iintervention en
IEmage. tocalisacion dans cetre coupe de 1o direct.

position des prowoas intemozés

{3 Blectromhrsnte giamgbiaape) s fann s e
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T ElEe Eimite 1e:bahim-s 1] Bobines récepirices du signal. Jear forme e keur
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Figure 1.2. Dispositif IRM

e laimant (il y a trois types: résistifs, permanents et supraconducteurs) produit le
champ qui doit étre intense et homogene.
e les bobines de gradient de champ magnétique permettent le codage du signal dans

I’espace.
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e des antennes (il existe deux types: volume et surface) permettent d’une part
I’émission des ondes radiofréquences et d’autre part la réception du signal.
e Et enfin, un calculateur performant qui assure la synchronisation, ’acquisition et le

traitement des signaux pour la reconstruction de 1’image.

2.3. Méthodes d’acquisition

Aprés avoir décrit les principales composantes de I'IRM, nous allons montrer les
différents types de contrastes qui peuvent permettre ’obtention des informations contenues
dans de différentes images nommees modalités [LAGUEL2010]. Tout d’abord, I'lRM permet
d'obtenir des images numériques en trois dimensions d'une précision inferieure au millimetre,
du cortex, de la substance blanche, du liquide céphalo-rachidien et des noyaux gris centraux
[KATHIRAVAN2013].

L’acquisition des images est un processus qui fournit un cycle d’imagerie et les répete
plusieurs fois. L’image IRM est pondérée en T1, T2 ou en densité de protons et cela en

utilisant quelques paramétres d’acquisition, réglables cliniguement.

Parmi ces parametres, on site les deux plus importants [ABDERREZAK?2018] :

— Le temps de répétition TR : il signifie le temps entre deux impulsions RF
consécutives.
— Le temps d’écho TE : il signifie le temps entre ’impulsion RF et ’acquisition

du signal.

Selon ces parametres, on parle de trois pondérations principales qui peuvent étre générées
comme suit [BALAFAR2010] :

1. Pondération T1 :c’est un temps de répétition court et un d’écho court
2. Pondération T2 : c¢’est un temps de répétition et d’écho longs
3. Pénétration PD en densité de proton : temps de répétition long et temps d’écho

court.
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Les trois types cités précédemment caractérisent 1’acquisition. Pour conclure, on
dit que : une image est pondéré en T1 quand I’acquisition se rapproche plus de type
d’acquisition en T1 que des deux autre types par contre de facon similaire, on parle

d’acquisition pondérée en T2 ou en PD (Figure 1.3).

Figure 1.3. Acquisition des images IRM ; (a) : Acquisition pondérée en T1 ;(b) :
Acquisition pondérée en T2

Pour chaque séquence de 'IRM des informations specifiques sont associées et par

voie de consequence le choix entre les séquences dépend toujours de la structure étudiée.

Le signal des structures peut aussi étre renforcé sur les sequences pondérées en T1
grace a l’utilisation d’un agent de contraste tel que le gadolinium [BELAROUCI2012]
(Figure 1.4).

(a) (b) (c)

Figurel.4. Les séquences IRM avec agent de contraste en T1: (a) image pondéréeen T1 ;

(b) image pondérée en T2 ; (c) image pondérée en DP

19



Chapitre 1. Imagerie Médicale : Artefacts et traitements

Le nombre de cycles et la durée de chacun d’eux déterminent le temps total de
I’acquisition de 'IRM. D’autre part, la longueur d’un cycle TR (Time of Repetition) est un
facteur réglable, de quoi dépondent les types de contrastes obtenus dans 'IRM. En outre, le
nombre de cycles est également réglable. De ce fait, la qualité de I'image produite dépond du
nombre de cycles effectués [ABDULLAH2017].

2.4. Codage

Les images médicales aident les médecins & établir un diagnostic, & déterminer le stade
clinique et a prescrire des traitements pour guérir la maladie. Cependant, un grand nombre de
ces images exigent un énorme espace de stockage et une large bande passante pour la leur
transmission. Ces exigences imposent le recours a des algorithmes de compression d'images
médicales de haute qualité.

Les efforts visant a réduire le temps d'encodage entrainent la perte d'informations sur
les lésions, ce qui conduit & un mauvais diagnostic et ne permet pas d'atteindre I’objectif

recherché.

Dans la notion d’image, on dit que chaque pixel posséde une valeur d’intensité

correspondante a sa luminance, sa valeur se définit selon le mode de codage de cette image.

Chaque mode est caractérisé par un champ et un niveau. Aussi, un pixel/voxel est
représenteé sur un emplacement de taille fixe dans la mémoire, avec une unité dite bpp (bit par
pixel, en anglais bit per pixel). A titre d’exemple, 8bpp veut dire que chaque pixel/voxel est
codé sur huit bits [SANNEF2021].

3. Artefacts en IRM

Dans le domaine de I'imagerie médicale, I’artefact est connu comme chaque structure

qui apparait dans I’image et qui n’est pas présente reellement dans le corps examiné.
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Les artefacts de I'imagerie par résonance magnétique (IRM) peuvent étre causés par le
matériel du scanner IRM Ilui-méme ou par linteraction du patient avec le matériel
[GRAVES2013]. Les artefacts et corps étrangers présents dans le corps du patient peuvent
étre confondus avec une pathologie ou simplement réduire la qualité des examens
[KRUPA2015]. De ce fait, la connaissance des artefacts et de leurs sources est extrémement
d'éviter de les  éliminer

importante  afin

[KATHIRAVAN2013].

faux diagnostics et dapprendre a

Le classement des artefacts se fait généralement par source, et il existe plusieurs

artefacts d'image. Le tableau suivant en résume quelques-uns [HORNAK1996].

Tableau 1.1. Principaux artéfacts affectant les images médicales

ARTEFACTS

CAUSES

Offset RF et fantdbme

en quadrature

Défaillance du circuit de détection RF

Bruit RF

Défaillance de blindage RF

Inhomogénéité

Objet métallique déformant de champ magnétique

Pente

Défaillance dans un gradient de champ magnétique

Susceptibilité

Obijets avec une susceptibilité magnétique supérieure ou inférieure

Inhomogénéité RF

Défaillance ou fonctionnement normal de la bobine RF et du métal

dans [’anatomie

Mouvement

Mouvement de [’objet imagé pendant la séquence

Couleur

Mouvement des fluides corporels pendant la séquence

Changement chimique

Différence de déplacement chimigue entre les tissus

Volume partiel

Grande taille de voxel

Enrouleur autour

Champ de vision mal choisi

Troncature de Gibbs,

Petite matrice de discontinuités de signal nettes dans une image

Angle magique

Angle entre le champ magnétique et [’axe du dipéle dans les solides.
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Les artefacts d'acquisition en IRM comme précédemment indiqués sont trés nombreux
et peuvent étre liés a différents facteurs. On peut les classifier selon leurs aspects

informationnels ou par provenance set ce dernier se divise en trois différents types, qui sont :

- Tartefact lié au tissu,
- Dartefact lié au mouvement (artefact métallurgique et D’artefact de décalage
chimique)

- Tlartéfact li¢ a la technique (artefact d'alliage ou de déformation ; I’artefact Gibbs)

Nous allons dans notre thése nous s’intéresser aux artefacts informationnels et nous
décrivons dans ce qui suit les probléemes liés au bruit, a la déformation et a 'INU (non

uniformité des intensites).

3.1. Le bruit

Le bruit est un phénomene aléatoire dans les images qui consiste a I’ajout
d’informations parasites. On le trouve spécifiquement dans les zones sombres de ’image avec
un rapport signal /bruit faible. Il est la cause principale d’une diminution de netteté ou de
clarté des détails de I’image [GRAVES2013].

On peut définir également le bruit comme la présence d’un signal non désiré dans
I’image. Il est dii a plusieurs causes, relatives au patient, a I’environnement de capture ou au
matériel méme de capture. Le bruit est généralement quantifié par le rapport signal/bruit
(RSB) qui se défini comme une fonction impliquant ’amplitude du signal observé et le niveau
du bruit [SCHERRER?2008].

3.2. Effet du volume partiel

En général, le terme artefact de volume partiel décrit est tout artefact qui se produit
lorsque la taille du voxel de I'image est supérieure a la taille de la caractéristique a imager. Par

exemple, si un petit voxel ne contient qu'un signal de graisse ou d'eau, et qu'un plus grand
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voxel peut contenir une combinaison des deux, le grand voxel posséde une intensité de signal

égale a la moyenne pondérée de la quantité d'eau et de graisse présente dans ce voxel.

Une autre manifestation de ce type d'artefact est une perte de résolution causée par de
multiples caractéristiques présentes dans le voxel d'image. Par exemple, un petit vaisseau
sanguin traversant une tranche en diagonale peut apparaitre nette dans une tranche de 3 mm

d'épaisseur, mais déformé et flou dans une tranche de 5 mm ou 10 mm [HORNAK1996].

Dans la figurel.5, une comparaison de deux coupes axiales passant au méme endroit
de la téte. L'une est prise avec une épaisseur de tranche de 3 mm et l'autre avec une épaisseur

de 10 mm.

On note une perte de résolution dans I'image de 10 mm. La solution & un artefact de
volume partiel est un voxel plus petit, mais cela peut entrainer des rapports signal/bruit plus

faibles dans I'image.

3 mm 10 mm

Figure 1.5 Une comparaison de deux coupes axiales montrant I’effet du volume partiel
[HORNAKZ1996].

La production de cet effet se fait pendant la numérisation du signal dans la résolution
spatiale (en voxels). Lorsque la taille du voxel dépasse la taille de certains objets de 1’image
ou bien dans le cas ou les structures se chevauchent, le niveau de gris de ce voxel devient le
mélange entre les niveaux de gris de chaque objet [SCHERRER?2008] (figurel.6).
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Figure 1.6. L effet du volume partiel en IRM [SCHERRER?2008]

Dans ce cas par rapport a I'imagerie médicale, I'artefact se manifeste dans les
frontiéres entre les substances cérébrales (MG, MB, LCR, graisse, Os), De ce fait, I’utilisation

d’une taille de voxel plus petite atténuera I’effet du volume partiel.

3.3. INU : Non Uniformité des intensités
3.3.1. Nature

La non-uniformité du champ magnétique due a la susceptibilité du patient est
particulierement problématique aux interfaces des tissus aériens, qui sont particulierement
abondantes a divers endroits dans ’organe. L’échec de la saturation des graisses est presque
inévitable lorsque linterface du tissu et de I’air est orientée selon l'axe Z du champ
magnétique [YOSHIMITSU1995, ANZAI1992]. Une susceptibilité hétérogene chez le
patient peut également entrainer un décalage de la fréquence de I'eau de sorte qu'elle tombe
dans la bande passante de I'impulsion de saturation des graisses. Dans cette situation, le signal
de I'eau peut également devenir saturé. Cet effet a également été rapporté dans I'angiographie
thoracique avec injection de contraste [SIEGELMAN2000].

La non-uniformité de l'intensité est la variation réguliere de [lintensité souvent
observée dans les images RM, causée par des facteurs tels que I'inhomogénéité du champ
d'excitation RF [MCVEIGH1986], la sensibilité non uniforme des bobines de réception, les
courants de Foucault engendrés par les gradients de champ [SIMMONS1994], ainsi que les
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interactions électrodynamiques avec l'objet souvent décrites comme des effets de pénétration
RF et d'ondes stationnaires [BOTTOMLEY1978].

(b)

Figure 1.7. Artéfact d’INU

Dans la figure 1.7, on résume cet artefact: I’image (a) montre des variations
d’intensité de la matiére blanche dans le volume. L’image (b) montre le résultat d’acquisition
avec une antenne de surface, ce qui en résulte en fortes inhomogénéités, alors que (c) montre
des inhomogeénéités causées par les caractéristiques biologiques des tissus : les marques (1),
(2) et (3) pointent toutes de la matiere grise, mais indiquent cependant une intensité variable a

cause de compositions histologiques différentes selon les régions.

Pour conclure a propos de cet artefact, nous constatons que I’INU est une variation
d’intensité trés lente et que les sources de cet artefact sont nombreuses. Toutefois, les
variations locales indésirables de I’angle de basculement demeurent la cause principale de ce
phénomene [BELAROUSSI2005].

3.3.2. Méthodes de correction

Dans les scanners IRM modernes, ces variations sont souvent assez subtiles pour étre
difficiles a détecter par inspection visuelle, mais elles affectent les techniques d'analyse
d'image automatisées [SLED1997], en particulier les techniques de segmentation qui

supposent une homogénéité d'intensité au sein de chaque classe de tissu.

Alors que les premiers efforts pour corriger la non-uniformité de l'intensité étaient
basés sur des modeles physiques ou des mesures externes des variations de champ, ces

méthodes ne sont pas suffisamment précises pour améliorer les scans volumétriques
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modernes, tels que ceux réalisés sur le cerveau a l'aide d'une bobine a cage d'oiseau. Au lieu
de cela, les efforts récents se sont concentrés sur des stratégies axées sur les données
[DAWANT1993, WELLS196] basées sur des définitions statistiques de l'uniformité de
I'image. Cependant, ces méthodes sont perturbées par la variation anatomique réelle qui imite
les variations causées par la non-uniformité de l'intensité. Nous consacrons en fin de ce
chapitre une courte section pour une courte revue de I’état de I’art des méthodes pour la

correction de 'INU, basées sur des techniques computationnelles.

4. Traitements en IRM

Pour capturer un organe du corps humain, le cerveau par exemple, en 3D, I''RM scanne
généralement des images en 2D, tranche par tranche. Les tranches sont ensuite combinées
pour former un volume cérébral complet en 3D. Chaque type de tissu a un temps de relaxation
différent (T1, T2 et T2), ce qui produit un contraste différent sur les images IRM.

Nous rappelons que I'IRM utilise une séquence d'impulsions (par exemple, T1lw, T2w
et pondérée par la densité de protons) qui manipule le temps de relaxation pour améliorer
I'apparence de certains tissus (voir figurel.8 [ABDULLAH2017]).

(@) Ty brain image. (b) T2 brain image (c) Proton  density
weighted brain image

Figure 1.8. Tiw, Tow et pondérée par la densité de protons. Chaque image IRM posséde
son contraste different, par exemple le contraste de la matiére grise de I’image T1 est

inversé dans I’mage Taw.
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4.1. Extraction

Pour représenter une IRM cérébrale, une quantité énorme de données est nécessaire, ce

qui occupe un grand espace mémoire et aussi un temps long de transfert et de traitement.

Afin de réduire la quantité de données, de mémoire et de temps, les caractéristiques
sont extraites d'une image. Les caractéristiques extraites incorporent les informations
pertinentes d'une image. Elles peuvent étre utilisees comme entrée du classificateur pour la

classification et la segmentation des images cérébrales [QURAT2010].

Les caractéristiques sont différentes entre le normal et I'anormal dans la région
d'intérét (ROI : « Region Of Interst ») des images IRM du cerveau. En général, I'intensité de
la région tumorale est plus élevée que celle du tissu normal environnant. Les autres
caractéristiques de texture sont également diverses, comme le contraste, l'entropie,
I'nomogénéite, etc. Il s'agit d'informations utiles lorsque ces caractéristiques sont utilisées

pour distinguer la tumeur des autres tissus normaux [YU2013].

La détection de tumeurs a partir d'images IRM du cerveau dépend fortement de
I'extraction de caractéristiques appropriées. Compte tenu de la perte d'information et de

I'extraction appropriée des caractéristiques, trois types de parametres sont extraits, a savoir :

e Parametres de forme (surface, circularité, irrégularité, etc.),
e Parametres d’intensité (moyenne, variance, écart type, etc.)

e Parametres de texture (contraste, corrélation, entropie, etc.) [RATHI2012].

Les caractéristiques basées sur l'intensité mesurent la similarité de I'image,
I'homogenéité, la luminosité, I'obscurité et calculent I'nétérogénéité qui est fortement corrélée
avec les déviations des images IRM du cerveau. La caractéristique de texture classe les
images de résonance magnétique du cerveau en matiére grise, matiere blanche, liquide
céphalo-rachidien et région tumorale. Texture est un élément distinctif d'une image qui donne
une caractérisation d'ordre supérieur d'une image. Elle comprend des informations sur la
distribution spatiale des variations tonales ou des tons gris. Le site extraction de texture

désigne I'homogénéité ou la similarité entre les régions d'une image [QURAT2010].
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Des caractéristiques excessives augmentent les temps de calcul et la mémoire de
stockage. De plus, elles rendent parfois la classification plus compliquée, ce que I'on appelle

la malédiction de la dimensionnalité.

La multiplication ou la profusion de ces caractéristiques est source de problémes d’ou
la nécessité de leur diminution. Pour la sélection des caractéristiques, le meilleur sous-
ensemble contient le plus petit nombre de dimensions qui contribue a une précision élevée,
tout en écartant les dimensions restantes, sans importance. Les extractions des caractéristiques
essentielles des images IRM sont préparées pour la phase d’apprentissage et la phase de test.
La cible du systéeme d'identification d'images IRM est utilisée pour déterminer les similitudes
entre l'échantillon d'images IRM d’apprentissage et I'échantillon d'images IRM de test
[KHARAT2016].

Apres la discussion ci-dessus, la combinaison de plusieurs éléments et notamment
I'extraction des caractéristiques, la reduction des caractéristiques et la sélection des
caractéristiques devient remarquablement déterminantes pour la détection et la classification

des tumeurs a partir des images IRM du cerveau.

4.2. Segmentation

La segmentation est le processus de division d'une image en petites régions, basé sur
des propriétés comme le niveau de gris, la couleur, la texture, la luminosité et le contraste. Les

objectifs de la segmentation dans les images médicales sont les suivants [SELVARAJ2013] :

- Estimer la région d'intérét (ROI)

- Examiner la structure anatomique des parties du corps.

- Calculer la taille de la tumeur.

- Aider également le radiologue a planifier la quantité de radiation avant la

radiothérapie thérapie.

L'analyse de la performance de différentes segmentations automatiques de tumeurs, basée
sur une variété de facteurs tels que [ANJANA2017] :

28



Chapitre 1. Imagerie Médicale : Artefacts et traitements

- L'effet de volume partiel.
- Intensité de 'nomogénéité.
- Existence d'artefact.

- Différents tissus mous.

La segmentation produit deux résultats différents, soit une image d'étiquettes
identifiant chaque région homogéne, soit un ensemble de contours décrivant les limites des

différentes régions.

La segmentation d'images peut étre effectuée sur des images 2D, des séquences
d'images 2D ou des images volumétriques 3D. La plupart des recherches sur la segmentation
d'images se sont concentrées sur les images 2D. Si les données sont définies dans un espace
3D (par exemple, obtenues a partir d'une série d'images IRM), chaque "tranche” d'image est
généralement segmentée individuellement, “tranche par tranche”. Ce type de segmentation de
volumes d'images 3D nécessite souvent une étape de post-traitement pour connecter les
tranches 2D segmentées en un volume 3D ou une surface continue. De plus, la segmentation
résultante peut contenir des incohérences et une surface non lisse en raison de I'omission
d'informations anatomiques importantes dans I'espace 3D. Par conséquent, le développement
d'algorithmes de segmentation 3D est souhaité pour une segmentation plus précise de

I'imagerie volumétrique.

Segmenter une image a pour finalité la description de son contenu de telle sorte qu’elle
soit représentative et de ce fait, facilement exploitable en comparaison a un ensemble de
points (pixels ou voxels). D’une maniere générale, ¢a consiste en I’extraction des indices
visuels (primitives) pertinentes, suffisamment corrélés avec les entités qui composent la scéne
ou I’image est prise [KERMAD97]. L’étape de segmentation est si importante pour le
processus d’analyse et d’interprétation des images, car elle permet le passage d’une
représentation brute difficilement exploitable a une représentation symbolique qui permet la

compression du contenu des images (voir Figure 1.9).
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Figure 1.9. La segmentation dans un processus d’analyse d’image [CHANO5]

Formellement, la segmentation d’une image | utilisant un prédicat d’homogénéité P est
définie par ‘Horowitz” [MONGA90] comme une partition S=R1, Ry, ...Rn de | tel que :

1. I=UR; i€[l.n]

2. Ri est connexe, vie [1..n]

3. P(Ri) =vrais, vie [1..n]

4. P (RiURj) =faux, Vi#, pourtout couple (Ri , R;) de régions connexes.

A partir de cette définition permettant 1’obtention de nombreuses segmentations
possibles, il en découle, que le résultat de la segmentation ne dépend pas seulement des
données contenues dans I’image, mais également d’autres facteurs tels que I’ordre des

opérations et également la facon de traiter ces données.

Il est a noter qu’il n’existe pas une méthode universelle de segmentation, et que le

choix de la technique dépend principalement de plusieurs facteurs et notamment :

- Des spécificités de I’image a traiter : homogéneéité des régions, état des contours,
présence de texture, niveau et nature du bruit, effets d’éclairage, dispositif
d’acquisition, etc.) ;

- Du type des primitives recherchées (contours, régions, formes primitives, etc.);
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- De I’objectif de la segmentation : classification, reconstruction 3D, reconnaissance
de formes, suivie automatique d’objets, etc.) ;

- Des ressources informatiques disponibles (complexité algorithmique, temps de
calcul, capacité de stockage, matériel de capture,...etc.).

4.3. Segmentation par classification des pixels/voxels

La classification est la procédure permettant de classer des entités en entrée dans les
classes auxquelles elles devraient appartenir. Plusieurs types de méthodes de classification
sont disponibles pour la classification des tissus, mais le taux de détection n'est toujours pas
satisfaisant. En outre, le partitionnement précis d'une image en régions significatives est la

principale clé du succes ou de I'échec de la classification d'images [ANJANA2017].

Les composantes fondamentales de I'analyse structurelle de I''RM du cerveau
comprennent la classification des données IRM en types de tissus spécifiques ainsi que
I'identification et la description de structures anatomiques speécifiques. La classification
consiste a attribuer a chaque élement de I'image une classe de tissu, les classes étant définies a

I'avance.

Concrétement, la classification consiste en le regroupement des éléments en entrée
dans un nombre de classes et ce en fonction de leur similarité, qui se définie par un ensemble
de caractéristiques des éléments a classer. Si le nombre de classes est connu a I’avance on

parle de classification supervisée sinon ¢a sera de la classification non supervisée.

En imagerie numérique, la segmentation consiste a regrouper les pixels dans des
classes distinctes et ce en utilisant 1’intensité de ces pixels. Dans la mesure ou la classification
et la segmentation sont fondées sur des principes similaires, plusieurs méthodes de

segmentation sont basées sur des techniques de classification.

Les techniques de classification peuvent également étre scindées en deux groupes
[OLIVA2019]: 1) Les techniques dures, ou un pixel est affecté a une seule classe ; et 2 les
techniques floues ou a chaque pixel, sont associés des degrés d’appartenance a différentes

classes, indiquant les probabilités d’appartenir a ces classes.
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Dans cette optique, la segmentation consiste a étiqueter les pixels selon les classes
auxquelles ils appartiennent. 1l en résulte un regroupement qui s’est fait sur la base de
I’ensemble des caractéristiques représentées dans l'image et extraites en utilisant des
operateurs de traitement de bas niveau [DUDA1973].

La segmentation ainsi que la classification ont des problémes liés 1'un a 1’autre car la
segmentation implique une classification, tandis qu'un classificateur segmente implicitement
une image. Dans le cas de I'RM du cerveau, les différents €léments d’une image sont
typiquement classés en trois types de tissus principaux qui sont: la matiére blanche (MG), la
matiére grise (MG) et le liquide céphalo-rachidien (LCR). Les résultats de la segmentation
sont ensuite utilisés dans différentes applications telles que l'analyse des structures
anatomiques, I'étude des régions pathologiques, la planification chirurgicale et enfin la

visualisation.

5. Travaux de référence en segmentation d’IRM

Aprés plus de quatre décennies de traitement automatiqgue des images
[HOROWITZ1974], la segmentation efficace des images reste un défi en vision par
ordinateur, en raison du bruit et des autres artefacts qui entachent les données visuelles. Le
probleme est plus complexe avec les images meédicales, en raison de la grande variété des
tissus organiques d'une part, et des problemes d'acquisition spécifiques a ces images d'autre
part. En effet, en plus d'un ensemble d'artefacts inhérents aux données visuelles qui déforment
les données radiologiques, la superposition des organes, qui ont souvent des densités
similaires, ainsi que la faible résolution des appareils d'acquisition, font de la délimitation des

tissus une tache difficile, méme pour un médecin radiologue.

L'imagerie par résonance magnétique est l'une des modalités les plus utilisées en
imagerie médicale car il s'agit d'une modalité non invasive, sans conséquences néefastes de la
radioactivité. Cependant, les images obtenues sont de faible résolution, ce qui entraine des
ambiguités plus ou moins importantes, notamment aux limites des tissus cérébraux (probléme
de l'effet de volume partiel). De tels problemes produisent des résultats de segmentation
erronés [MELTZER1999, BALLESTER2002, TOHKA2014].
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Pour faire face a ces problemes, plusieurs approches ont été proposées pour la
segmentation de I'IRM. Presque toutes les méthodes appartiennent a la classification
supervisée [BAUER2013, BALAFAR2014]. La classification supervisée implique des
connaissances préalables sur les tissus d'intérét, et leurs caractéristiques spécifiques, qui sont
souvent estimées par apprentissage automatique lorsqu'une certaine Vvérité terrain est
disponible. Dans ce cas, la segmentation de I''RM consiste a étiqueter chaque voxel, en
considérant les différentes classes de tissus, prédéfinies dans I'image. L'un des algorithmes les
plus populaires est l'algorithme Fuzzy C Mean (FCM) qui a été largement utilisé pour la
segmentation de I''RM [BALAFAR2010].

La classification bayésienne a également été largement utilisée pour la segmentation en
IRM [BAUER2013, BALAFAR2014, PATENAUDE2011]. Les méthodes basées sur la
classification nécessitent une étape d'apprentissage afin d'estimer les parametres du modeéle
(connaissance préalable nécessaire a I'étiquetage). De plus, des travaux récents en
segmentation d’IRM modelisent les connaissances prealables spatiales par des atlas, puis
utilisent ces derniers comme une connaissance préalable spatiale lors de I'étiquetage des
voxels. Ceci nécessite une étape de recalage image-atlas, qui est souvent trés longue, et
dépend toujours des IRM utilisées pour produire I'atlas [KILIAN2006, IGLESIAS2015].

Plusieurs approches sont proposées pour le traitement des images RM. Les approches
basées sur les motifs locaux dans I'image se sont averées insatisfaisantes depuis les premiers
travaux en traitement d'images médicales [SUETENS1983], étant donné la grande variété de
formes géométriques locales qui sont souvent déformées. Les modéles déformables sont
introduits plus tard avec l'intégration de contraintes géomeétriques, modélisées comme des
connaissances a priori [MACDONALD2000, SHEN2011]. D'autres approches basées sur
I'apprentissage ont émergé depuis les années 80 [GEMAN1984, BESAG1986], [HELD1997,
RICHARD2004, SHEN2005]. Elles sont globalement basées sur des modéles probabilistes
pour classer les voxels de I'image selon les différentes classes de tissus. On distingue les
approches basées sur des statistiques paramétriques, ou les densités de distribution des
probabilités sont préalablement connues, et les approches basées sur des statistiques non-
paramétriques, ou aucune hypothese n'est faite ni sur la nature des lois de probabilité ni sur
leurs densités de distribution [HELD1997, FARZINFAR2010].
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La tache de segmentation en imagerie médicale 3D consiste a classer les voxels d'une
image en fonction des structures anatomiques ou fonctionnelles des différents tissus
[PHAMZ2000]. Les méthodes les plus performantes proposées dans la littérature sont celles
basées sur l'apprentissage, ou un ensemble d'images, en général avec une réalité terrain, est
utilisé pour exprimer la distribution radiométrique des données de I'image. Le cadre bayésien
MAP (maximum a posteriori) a été largement utilisé, puis des modéles de Markov ont été
introduits pour capturer les contraintes géométriques locales dans les images [GEMAN1984,
HELD1997]. L'introduction de contraintes locales via les champs aléatoires de Markov (MRF
pour Markov Random Field) a permis de définir un nouveau cadre (MAP-MRF), qui a été
utilisé par un trés grand nombre de travaux en traitement d'images et en vision par ordinateur
[STAN2001]. Habituellement, la segmentation d’IRM consiste a étiqueter les voxels de
I'image en considérant un modele paramétrique pour les données radiométriques d'images, et
en définissant des modeéles markoviens pour représenter les spécificités geométriques,
caractérisant les différentes formes que I'on peut trouver dans I'image. Les travaux récents en
segmentation d’IRM sont basés sur des atlas multiples, ou les connaissances a priori sont
modélisées comme un ensemble d'atlas, obtenus avec l'aide d'experts. Toutes les approches
basées sur les atlas visent a renforcer la décision lorsque les voxels sont étiquetés, en prenant

en compte les connaissances radiomeétriques et geométriques [CABEZAS2011].

L'étiquetage des pixels sans connaissance a priori est un défi, car il est difficile
d'estimer de maniere fiable les paramétres statistiques, genéralement les moyennes et les
écarts-types des différentes régions de I'image, en considérant uniquement I'image traitée. Le
nombre de pixels a prendre en compte pour chaque région est dans ce cas crucial, et la
fiabilité de I'étiquetage en dépend fortement. Nous nous sommes concentres sur cet aspect, en
essayant de rendre les parameétres de décision plus fiables, au lieu de considérer des
connaissances a priori, qui peuvent ne pas exister, ou bien ils sont construits en utilisant un

ensemble particulier de sujets, donc ces connaissances sont spécifiques a ces derniers.

6. Travaux de références en correction de PINU

Plusieurs auteurs ont proposé différentes méthodes pour la correction du champ de

biais dans les images RM. Certaines méthodes, en particulier les plus anciennes, étaient
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basées sur le filtrage [VOVK2007]. Pour ces méthodes, le champ de biais est supprimé en le
considérant comme un artefact a basse fréquence, comparé aux structures anatomiques a haute
fréqguence [MURAKAMI1996, NARAYANA1995]. Les méthodes basees sur le filtrage
souffrent de deux probléemes communs qui conduisent a une suppression moins précise du
champ de biais et donc a un post-traitement moins efficace de I'image : Premiérement, elles
alterent considérablement I'image pres des bords des régions (effet Hallo), de sorte qu'un
traitement spécial doit étre envisagé pour préserver la netteté des bords [ARDIZZONE2014,
HABEEB2021]. Deuxiémement, ils effacent les structures de basse fréquence en raison du
filtrage aveugle spatial. Pour faire face a ce probléme, certains auteurs, comme ceux dans
[LUO2005], ont réussi a préserver les structures basses fréquences par une combinaison de
fonctions de singularité. Suivant la méme approche, les auteurs de [SREENIVASAN2015]
ont appliqué le filtrage par homomorphisme pour la correction du champ de biais. Leur
méthode consiste a extraire le Log du bais par un filtrage passe-bas, puis ce dernier est
soustrait de I'image logarithmique afin d'obtenir I'image Log corrigée. Dans le but de
préserver les détails de I'image pendant la correction du champ de distorsion, les auteurs dans
[QIN2017] suppriment le champ de biais en extrayant les détails de I'image apres un filtrage

gaussien multicouches.

La formulation par les Level-sets a été utilisée par Li et al. pour corriger conjointement
le champ de biais et segmenter I'image [L12011]. En minimisant la fonctionnelle de des
Level-sets qui définit le critére de regroupement, la segmentation de I'image et la correction
du champ de biais sont effectuées conjointement. Dans un autre travail, Chang et al. ont
proposé un nouveau modeéle de variation pour la correction de I'INU pour les IRM du cerveau
de rongeurs [CHANG2017]. En se basant sur la fonction de Mumford-Shah, les auteurs
définissent plusieurs termes a minimiser, visant a extraire le masque de biais. Un traitement
morphologique est également appliqué afin d'améliorer le masque obtenu. En se basant sur
des informations locales et globales, Cong et al. ont proposé un nouveau modeéle pour la
segmentation de I'IRM et la correction des INU [CONG2016]. L'information de voisinage
définit les contraintes locales et la régularisation globale est effectuée sur la base de
I'information spatiale globale. Dans un travail récent, Shan et al. [SHAN2018] ont proposé
un modele de contour actif basé sur les régions avec segmentation d'image entrelacée et

correction d’INU. Une fonction d'énergie globale, obtenue en combinant les énergies locales,
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est ajustée grace a une méthode de Level-sets, ou deux termes de régularisation permettent
d'ajuster la fonction d'énergie de I'image.

D'autres auteurs ont supposé que l'intensité d'un tissu donné ne change pas dans
I'ensemble de l'image, sauf a cause du champ de biais. Ainsi, le champ de biais est estimé
comme la variation d'intensité au sein d'un méme type de tissu. Cette variation est souvent
représentée par une surface qui doit étre ajustée, souvent par des approximations de type B-
spline. Dans [MADABHUSHI12006], les auteurs utilisent un polyndéme du second ordre pour
modéliser l'intensité au sein d'un tissu dominant, extrait automatiquement. Un modéle
gaussien du tissu dominant avait déja été proposé dans [VEMURI2005]. Le principal
inconvénient de ces méthodes est qu'elles ont été congues pour un tissu dominant. Pour les
autres tissus, le champ de biais n'est pas estimé ou tout au plus approximativement. Dans
[SONG2019], le champ de biais a été pris en compte dans la mesure de similarité qui permet
d'améliorer la séparabilité des données IRM. De plus, la fonction objective formulée de
l'algorithme Fuzzy C-Means (FCM) intégre un terme de régularisation qui compense le
champ de biais. Prakash et al. ont combiné l'algorithme FCM et l'algorithme Expectation-
maximization (EM) pour la segmentation d'IRM du cerveau avec correction du biais
[PRAKASH2017]. Dans leur implémentation, ils prennent en compte l'information spatiale,
en l'incorporant par convolution de la probabilité postérieure pendant I'étape Expectation de
I'algorithme EM. Mishro et al. ont également opté pour le fuzzy clustering pour la correction
de TINU dans les IRM du cerveau [MISHRO2020]. IIs incorporent également des
informations spatiales en modifiant la matrice d'appartenance du FCM standard, dans le but
d'atténuer l'effet du bruit et de I'INU. Ainsi, les pixels équidistants sont affectés a un seul

cluster.

Récemment, des méthodes de correction des INU basées sur l'apprentissage profond
ont commencé a étre proposées. Dai et al. [DAI12020] ont proposé un algorithme de correction
de I'INU basé sur l'apprentissage profond, appelé réseau adversatif génératif de cycle résiduel
(GAN res-cycle), qui consiste a calculer la transformation inverse entre les IRM non corrigéees

et corrigées de I'INU ; il sera ainsi possible de calculer les IRM corrigées de I'lNU.
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7. Conclusion

L’imagerie médicale en général et I'IRM en particulier sont des outils de références
pour I’établissement de diagnostics fiables et précis des différentes pathologies qui peuvent
affecter le corps humain. Cependant, et dd aux dispositifs et aux conditions d’acquisition, les
images médicales, dont les IRM, sont affectées par différents artéfacts qui peuvent nuire aux

traitements de ces images.

Dans ce chapitre, nous avons essayé de donner une nouvelle présentation de la
discipline de I’imagerie médicale en prétant une attention particuliére aux IRM. Nous nous
sommes pencheés principalement sur la correction des artéfacts, dont I’'INU, et la segmentation
des IRMs, particulierement par les méthodes de classification. Au chapitre suivant, nous
aborderons les paradigmes et les outils dont nous nous sommes servis pour proposer de
nouvelles méthodes de correction des INU et de segmentation des IRM. Ces derniéres seront

présentées respectivement aux chapitres 3 et 4.
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Chapitre 11

Paradigmes et outils computationnels

1. Introduction

Etant donné que I’image numérique est un objet mathématique, représenté par une
structure 2D ou 3D d’éléments scalaires ou vectoriels, différents outils computationnels et
différents paradigmes ont été utilisés par les chercheurs pour proposer les différents
traitements d’images. Ces traitements sont nécessaires a la compréhension des images, mais
nécessitent des capacités de mémorisation et de calcul importantes, d’ou le recours a
différents paradigmes pour pouvoir représenter et traiter les images. Récemment, les
méthodes d’apprentissage automatique ont pris le dessus sur les méthodes classiques basées
sur differents modeles et les différentes heuristiques. Ceci n’était possible que par la
disponibilité grandissante des bases d’images fournies avec étiquetage et annotation de leur
contenu, produits par des experts humains. Dans ce deuxiéme chapitre, nous allons présenter
les paradigmes et les outils computationnels auxquels nous avons eu recours pour modéliser et
mettre en ceuvre les différentes méthodes de traitements et d’interprétation en imagerie a
résonnance magnétique (IRM). En effet, 'IRM est un outil prometteur pour explorer le corps
humain dans ses moindres details. Elle est fréquemment utilisée par les médecins en
radiologie pour 1’évaluation et le diagnostic des différentes pathologies humaines et de Ila

santé de maniére générale.

2. Classification de données
2.1. Définition

La classification est une des techniques qui permettent d’assigner les pixels d’une image a
différentes catégories, et qui peut méme se faire sans avoir d'informations préalables ou de
données d’apprentissage. En général, c’est ’ensemble de procédures qui permettent de classer
des modeles en entrée dans les classes auxquelles ils appartiennent.
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En traitement d’image, la classification a un role de répartir les pixels avec une probabilité
maximale que ces pixels appartiennent réellement aux classes auxquelles ils sont affectés. En
phase d’apprentissage les caractéristiques des pixels sont associées aux propriétés des
différentes classes. La classification des images est effectuée par les propriétés numeriques
des caractéristiques de l'image en organisant les données en catégories. Les algorithmes de
classification sont construits en considérant deux étapes de traitement : I’apprentissage et le

test.

Lors de Papprentissage, les caractéristiques des éléments typiques de l'image sont
extraites et, sur cette base, une description unique de chaque catégorie de classification, c'est-
a-dire la classe d’apprentissage, est créée. Dans la phase de suivante, ces partitions de I'espace
des caractéristiques sont utilisées pour classer les caractéristiques des images.

2.2. Taxonomie des méthodes de classification

Plusieurs approches de classification ont été proposees pour différents traitement en
imagerie médicale, mais les performances obtenues restent toujours insatisfaisantes. En outre,
le partitionnement précis d'une image en régions significatives est la clé essentielle du succes
ou de l'échec de la classification d'images [SELVARAJ2013]. Le choix d’un classificateur
pertinent et adéquat exige de prendre en considération de multiples facteurs ou éléments,

notamment :

e La précision de la classification
e La performance de l'algorithme
e Les ressources informatiques

e Le temps de traitement

Il existe essentiellement deux types de classification. L'une est connue sous le nom de

classification non supervisée (automatique) et l'autre sous le nom de classification supervisée.
2.3. Classification supervisée

La classification supervisée est le processus qui consiste a utiliser des échantillons
d'identités connues pour classifier des échantillons d'identités inconnues. Dans notre cas, il
s’agit donc d’un ensemble d’images étiquetées manuellement en plusieurs classes par un ou

plusieurs experts dont chaque classe est affectée a un ensemble d’apprentissage
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[BARRA1999]. Ce modele de classification est dépendant de ’opérateur et nécessite toujours

la création d’une base d’apprentissage.

Dans ce qui suit on cite les aspects qui caractérisent ’apprentissage supervise :

e Nécessite une connaissance détaillée des données d’apprentissage.
e Les modeles d'entrée sont fournis avec les étiquettes
e Capable de détecter des erreurs graves en examinant les données d’apprentissage pour

déterminer si elles ont été correctement classées.

Dans la classification supervisée, des processus statistiques (c'est-a-dire basés sur une
connaissance a priori des fonctions de distribution de probabilité) ou des processus sans
distribution peuvent étre utilisés pour extraire les descripteurs des classes. Dans la suite de la
section, nous passons en revue les principales méthodes relavant de la classification

superviseée.
2.3.1. KNN

Parmi les algorithmes d’apprentissage connus, KNN (k-Nearest Neighbors, ou k-plus
proches voisins kpp) est le plus renommeé et le plus simple d’utilisation par rapport aux autres

algorithmes.

Il est assez simple et facile a mettre en ceuvre, et son principe est de mémoriser
I'ensemble d'apprentissage, puis de prédire I'étiquette de toute nouvelle instance sur la base
des étiquettes de ses plus proches voisins dans I'ensemble d'apprentissage. Le raisonnement
qui sous-tend cette méthode repose sur I'hypothése que les caractéristiques utilisées pour
décrire les points du domaine sont pertinentes pour leur étiquetage d'une maniere qui rend les
points proches susceptibles d'avoir la méme étiquette. En outre, dans certaines situations,
méme lorsque I'ensemble d'apprentissage est immense, la recherche d'un plus proche voisin

peut étre effectuée extrémement rapidement.

Mathématiquement p:X =X — R, est une fonction qui renvoie la distance entre les
deux points de X (xi, X';). La distance euclidienne entre deux points peut étre calculée par la

formule suivante :

plx,x)=|x-x'| = Jlilelixf - x)% 2.1)
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Ou k dans le la formulation du kNN est le nombre de points de données les plus proches de
l'individu qui doit étre assigné a une classe. Par exemple, si & = 1, l'algorithme affectera un
nouvel individu & la classe du plus proche ; si k = 4, I'algorithme choisira les quatre individus
voisins les plus proches et affecte le point a la classe majoritaire. L'idée peut étre mieux
illustrée par la figure 2.1.
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Figure2.1 Illustration du principe du KNNJABUELQUMSAN2019]

Cette figure montre que la couleur rouge indique la classe B, et la couleur bleue la
classe A. Avec choisi k = 7, cela signifie que le vote majoritaire sera favorable a la classe
rouge ; le nouvel échantillon sera donc classé dans la classe rouge en fonction des quatre
votes pour la classe rouge contre les trois votes pour la classe bleue
[ABUELQUMSAN2019].

Cover et Hart [COVER1967] montrent que l'erreur de la régle du plus proche voisin
est limitée au-dessus par deux fois l'erreur de Bayes sous certaines hypothéses raisonnables.
De plus, l'erreur de la méthode générale KNN se rapproche asymptotiquement de l'erreur de

Bayes et peut étre utilisée pour l'approcher.
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Avantages

Pas d’étape d’apprentissage proprement dite: KNN est un processus d’apprentissage
fondé sur le principe I’instance, il est nommé Lazy Leaner. Il n'apprend rien pendant
I’étape d’apprentissage. Autrement dit, KNN se caractérise par une absence d’étape
d’apprentissage. Il stocke I'ensemble de données d'apprentissage et n'en tire des
enseignements qu'au moment des prédictions. Cela rend I'algorithme kNN beaucoup
plus rapide que d'autres algorithmes qui nécessitent un apprentissage, par exemple
SVM, régression linéaire, etc.

Puisque l'algorithme kNN ne nécessite pas d'entrainement avant de faire des
prédictions, de nouvelles données peuvent étre ajoutées sans interruption, et sans
aucune conséquence sur le degré de précision de I’algorithme.

KNN est tres facile a mettre en ceuvre : Seuls deux parametres sont nécessaires pour le
mettre en ceuvre, a savoir la valeur de k et la fonction de distance (par exemple,
Euclidienne ou Manhattan, ou autres.).

Inconvénients

Moins bien fonctionnel avec les grands ensembles de données : Sa mise en ceuvre avec
les grands ensembles de données n’est pas pertinente dans la mesure ou le colt du
calcul de la distance entre le nouveau point et chaque point existant est exorbitant. De
ce fait, les performances de I’algorithme sont altérées.

N’est pas bien efficace avec des dimensions élevées : données a haute
dimensionnalité. En effet, pour un nombre élevé de dimensions, le calcul de la
distance devient compliqué.

L’utilisation de 1’algorithme est tributaire a une mise a I'échelle des caractéristiques
des données. Une telle mise a I’échelle, qui implique une standardisation et une
normalisation est un impératif sans cela KNN peut conduire a des prédictions erronées.
Sensible aux données bruyantes, aux valeurs manquantes et aux valeurs aberrantes :
L’une des caractéristiques de KNN est sa sensibilité au bruit qui entache I’ensemble
des données. il faut également inférer automatiqguement ou affecter manuellement les

valeurs manquantes et dter les valeurs aberrantes.
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2.3.2. Réseaux de neurones

Les réseaux neuronaux s'inspirent du processus d'apprentissage qui se produit dans le
cerveau humain. Un réseau de neurones se constitue d’un réseau artificiel de fonctions,
appelées parameétres. Il permet a l'ordinateur d'apprendre et de saffiner en analysant de
nouvelles données. Chaque parametre, parfois aussi appelé neurone, est une fonction qui
produit une sortie, aprés avoir recu une ou plusieurs entrées. Ces sorties sont ensuite
transmises a la couche suivante de neurones, qui les utilisent comme entrées de leur propre
fonction et produisent d'autres sorties. Ces sorties sont ensuite transmises a la couche suivante
de neurones, et ainsi de suite jusqu'a ce que chaque couche de neurones ait été prise en

compte et que les neurones terminaux aient regu leur entrée.

Ainsi, le résultat final du modele en question est représenté au niveau ces neurones
terminaux.

La figure 2.2 schématise un exemple de réseau de neurones. L'entrée initiale est E, qui
est ensuite transmise a la premiére couche de neurones (formée de 2 neurones intermédiaire
l11 et I12), ot deux fonctions considerent I'entrée qu'elles recoivent et générent les deux sorties.
Ces sorties sont ensuite transmises a la deuxiéeme couche intermédiaire (formées de 3
neurones la1, 122, 123). Dela, et sur la base de la sortie de cette derniere couche, est générée la

sortie finale (S).

Figure 2.2. Repreésentation visuelle d'un réseau neuronal
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Citons ici les différents avantages ainsi que les inconvenants qui incombent a I'utilisation

des réseaux de neurones :
Avantages

e (C’est I’'un des classifieurs les plus précis (s’il est bien paramétré).

e [’apprentissage des poids est automatique.

e La Possibilité de faire du parallélisme (par rapport aux éléments de chaque couche).

e Une trés bonne résistance aux pannes (le non fonctionnement d’un neurone ne

perturbe pas le réseau).
Inconvénients

e Psde formalisme pour la détermination de I’architecture du réseau.
e Les parametres et le fonctionnement sont tres difficiles a interpréter (boite noire)

e Le paramétrage du nombre de neurones dans la couche cachée est difficile a réaliser

2.3.3. Le classifieur Bayesien naif

Il s'agit d'une technique de classification basée sur le théoréme de Bayes avec une
hypothése d'indépendance entre les prédicateurs, d’ou la qualification de naif. Autrement dit,
un classificateur de Bayes n’exige pas la présence concomitante de plusieurs caractéristiques
dans une classe donnée. Il présume I’absence de liaison entre les aprioris. Il existe trois
principaux types d'algorithmes de Bayes : Bayes gaussiens, Bayes multinomiaux et Bayes de

Bernoulli.

Le modele Bayes est facile a construire, il est particulierement utile pour les tres
grands ensembles de données. Outre sa simplicité, le modéle Bayes est connu pour ses

performances supérieures a celles de plusieurs méthodes de classification.

Le théoreme de Bayes permet de calculer la probabilité a posteriori P (c|x) a partir de

P(c), P(x) et P (x|c). Soit I’équation ci-dessous :

_ p(x/c)P(c)
P(c/x) = ”T (2.2)
D’ou
P(c/X)=P(X1/c)xP(X2/c)x... xP(Xn/c) xP(c) (2.3)
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Tel que :

e P(c/x) est la probabilité a postériori de la classe (c, cible) étant donné I’apriori (X,
attribut)

e P(c) est la probabilité apriori de la classe

e P(x/c) est la vraisemblance qui est la probabilité que ’apriori X appartienne a la classe
C.

e P(x) est la probabilité antérieure de I’apriori, et est fixe pour tous les aprioris.

La figure 2.3 montre un schéma illustratif d’un classifieur bayesien de documents. Les
documents sont en 2eux catégories (Noirs ou blanc), d’ou les probabilités a priori
P(Catégorie), qui sera soit P(Noir) ou P(Blanc). La probabilit¢é P(Document/Catégorie)
pourra étre de distribution normale, en utilisant des variables numériques contenues

définissant les caractéristiques des documents.

Classifier

P(Document/Catégorie) x P(Catégorie)
P(Document)

Figure 2.3 : Le Bayesien naif pour la classification de documents en 2 catégories

Avantages

e |l est facile et rapide de prédire la classe d'un ensemble de données de test. Il est

également performant dans la prédiction multi-classes.
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e Lorsque I'nypothése d'indépendance est Vérifiee, un classificateur de Bayes naif est
plus performant que dautres modeles comme la régression logistique, car on aura
besoin de moins de données d'entrainement.

e |l donne de bons résultats dans le cas de variables d'entrée catégorielles par rapport
aux variables numériques. Pour les variables numériques, la distribution normale est

supposée.

Inconvénients

e Siune variable catégorielle posséde une catégorie (dans I'ensemble de données de test)
qui n'a pas été observée dans l'ensemble de données d’apprentissage, le modele
attribuera une probabilité nulle, et sera incapable de faire une prédiction. On appelle
souvent ce phénomeéne « frequence zéro ».

e Le classifieur de Bayes est connu comme étant un estimateur faible, ce qui implique
que les probabilités en sortie ne doivent pas étre considérées comme fiables.

e Une autre limite ce classifieur est I'nypothése d’indépendance des aprioris. En realité,
obtenir un ensemble d’aprioris qui soient entierement indépendants releve du domaine

de I’'improbable.

2.4. Classification non-supervisée

La classification non supervisée est l'identification de groupes naturels, ou structures,
au sein de données souvent multidimensionnels [QURAT?2010]. En traitement d’image, ¢a
peut étre un regroupement automatique des pixels/voxels sans aucune base préalable
d’apprentissage et aucune tdche d’étiquetage. Quand le processus se termine, 1’expert

compare les classes obtenues avec les classes réelles.

Dans ce qui suit on cite les caractéristiques qui s'appliquent a la classification non-supervisée :

e Aucune connaissance préalable détaillée des caractéristiques des classes n'est requise.
e De nombreuses décisions détaillées requises pour la classification supervisée ne sont
pas nécessaires pour la classification non-supervisée, ce qui réduit les possibilités
d'erreur pour l'opérateur.
e La classification non-supervisée permet de reconnaitre des classes uniques comme
des unités distinctes.
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La classification non-supervisée s'appuie sur des algorithmes de regroupement pour
segmenter automatiquement les données d'apprentissage en classes prototypes.

2.4.1. k-means

k-means (ou k-moyennes) est un algorithme d'apprentissage non-supervisé des plus
simples des algorithmes, et a utiliser pour résoudre le probléme général du partitionnement.
La procédure suivie pour classer un ensemble donné d’individus a travers un certain nombre

de classes est trés simple.

Dans k-means, k centres sont définis, un pour chaque cluster. Ces centres doivent étre
placés tres loin les uns des autres. L'étape suivante consiste a prendre un point appartenant a

un ensemble de données et de I'associer au centre le plus proche.

Lorsqu'aucun point n'est en attente, la premiére étape est terminee et un regroupement
précoce est effectue. En seconde étape on recalcule les k nouveaux barycentres des clusters
obtenus a I'étape préceédente. Aprés avoir obtenu k nouveaux centroides, une nouvelle liaison
doit étre effectuée entre les mémes points de I'ensemble de données et le nouveau centre le
plus proche. Une boucle est alors définie, et en conséquence de cette boucle, les k centres
changent d'emplacement pas a pas jusqua ce que les centres ne bougent plus
[DHANALAKSHMI]. Enfin, cet algorithme vise a minimiser une fonction objectif connue

sous le nom de fonction d'erreur quadratique, exprimée par :

c “i z
J (V=2 57 lx -yl (2.4)

e |Ixi — vj| est la distance euclidienne entre x; et v;
e Ci' est le nombre de points de données dans le i*™ cluster

e ‘C’ est le nombre de centres de clusters (également nombre de clusters) .
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Algorithme k-means
Entrées : X1,X2, .... Xn// vecteurs des N points a partitionner
C: nombre de clusters
-Initialiser aléatoirement les C centres de clusters vi,vs, ... Vc
Répéter
- Affecter chaque individu i (i=1..N) au cluster dont le centre est le plus proche
- Recalculer les centres des clusters v; (j=1..C) en fonction des clusters obtenus
Jusqu’a : centres des clusters invariants
Sortie : un cluster v; pour chaque individu i

Fin

L'algorithme k-means est rapide, robuste et plus facile a comprendre. Il donne
également de meilleurs résultats lorsque les ensembles de données sont bien séparés les uns
des autres. Mais s'il y a des données qui se chevauchent fortement, l'algorithme k-means ne

sera pas en mesure de déterminer s'il y a autant de clusters.
24.2. FCM

FCM est une méthode de classification non-supervisée (partitionnement) de données.
Il s’agit d’un algorithme qui attribue une appartenance a chaque point de données
correspondant a chaque centre de cluster sur la base de la distance entre le centre de cluster et
le point de données. Le point de données proche du centre du cluster a plus d'appartenance a
ce cluster. En général, la somme des appartenances de chaque point de données doit étre égale
a 1 [MINAJAGI2016]. Apres chaque itération, les appartenances et les centres de clusters

sont mis a jour selon la formule :

Eﬁl i mx:
(Bs(0y) ) vi=1,23... c

Vi = —— m
J ( =1 (ki) ) (2.5)
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1
Hij = :
: (E.L) (*.rnii)
= \di (2.6)

Ou

n : le nombre de points de données

V;j : le centre du j°™ cluster

m : index de fuzzification me [1,+oo[

C : nombre de clusters

Mij : degré d’appartenance du i®*™ point de donnée au j*™ cluster

dij : distance euclidienne entre le i°*™ point de donnée et le j*™ cluster
Xi . vecteur des mesures du i*™ individu

Cj . centre du cluster j

X
" " est une norme quelconque exprimant la similarité entre toute donnée mesurée et le

centre.

n Ci
IV :ZZ(‘“H]m i - 1‘?;'”2 l<m<oo

=1 j=1 (27)
Ou:

Y. — s . C . .3 . , .3
” ! ,.|| est la distance euclidienne entre le i*™ point de donnée et ™ centre de cluster.

L'algorithme FCM fournit un résultat optimal pour les ensembles de données
superposés et géneére également un meilleur résultat que l'algorithme k-means. Ici, le point de
données peut appartenir a plus d'un cluster. Par contre, FCM souffre de quelques

inconvénients dont nous citons les principaux :
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a) La somme des valeurs d'appartenance d'un point de données x; dans tous les clusters
doit étre égale a 1, mais les points de déviation ont une valeur associative plus
importante. L'algorithme a donc du mal a gérer les points de déviation.

b) Conseéquence de I'ensemble des données, les centres des clusters ont tendance a dériver
vers le centre de tous les points de données. En imagerie, il ne mesure que l'intensité
de l'image, générant ainsi des résultats décevants dans les images bruyantes. De
nombreux algorithmes sont proposés pour concevoir un FCM robuste contre le bruit et

mais il n'est toujours pas parfait.

3. Les systemes Multi-agents
3.1. Définition

On définit un systeme multi-agents comme un systeme informatisé formé de plusieurs
agents intelligents en interaction ou en interdépendance dans un environnement donne. Ces
derniéres années, les systéemes multi-agents ont fait I'objet de nombreuses recherches
notamment en medecine, en biologie, en physique, en mathématiques appliquées, en

mécanique et en théorie du contréle.

Les systemes multi-agents (SMA) ont émergé, en tant que domaine scientifique, et des
efforts de recherche antérieurs en intelligence artificielle distribuée (IAD), qui ont débuté au
début des années 80. Les SMA sont désormais considérés comme une tendance majeure de la
recherche et développement, principalement liés a l'intelligence artificielle et aux techniques
de calcul distribué. Cette recherche a attiré l'attention dans de nombreux domaines
d'application ou des problemes difficiles et intrinsequement distribués doivent étre résolus
[OLIVEIRA1999].

3.2. Taxonomie

Il existe de nombreuses définitions de la signification d’agent, trouvées dans la littérature,

et que nous allons énumérer quelques-unes ci-dessous :

v "Celui qui est autorisé a agir pour ou a la place d'un autre" [WEBSTR].
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v" "Un agent logiciel est une entité logicielle autonome qui peut interagir avec son
environnement" [CENTER2000] (Figure 2.4).

System
[nput Output

Environment

Figure2.4. Vue abstraite de base d'un agent

v" "Un agent est un logiciel qui exécute une tache donnée en utilisant des informations
prises de son environnement pour agir de maniére appropriée afin de mener a bien
cette tdche. L’agent doit étre capable de s'adapter aux changements survenant dans
son environnement, de sorte qu'un changement de circonstances produise toujours le
résultat escompté” [HERMANS1996].

v "Un agent autonome est un systeme situé a l'intérieur d'un environnement et en faisant
partie, qui percoit cet environnement et agit sur lui, au fil du temps, dans la poursuite
de son propre agenda et de maniere a affecter ce qu'il percoit dans le futur. "
[FRANKLIN1996]

v «Dans le livre intitulé « Les Systemes Multi-Agents : Vers une Intelligence
Collective», Ferber a choisi une définition qui regroupe les composants suivants
[FERBER1997] :

- Unenvironnement E : c'est-a-dire un espace qui contient une métrique.

- Un ensemble d’objets O situés : c'est-a-dire pour tout objet, il est possible,
d’associer une position dans E a un moment donné. Un objet de
I’environnement peut étre créé, percu, modifié ou supprime.

- L’ensemble des agents A est un sous-ensemble particulier d’agents,

représentant les entités actives du systéme.

- Unensemble de relations, notées R qui relient les objets et les agents entre eux.
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- Un ensemble d’opérations, notées Op qui donnent aux agents les facultés de
perception, de production, de consommation, de transformation et en général
de manipulation des objets.

- Un ensemble d’opérateurs pour effectuer les opérations et traduire leur effet
sur le monde (environnement et objets dont les agents eux-mémes)».

v/ Comme un SMA pourra étre défini par : "... un systeme informatique matériel ou (plus
généralement) logiciel qui jouit des propriétés suivantes :

- Autonomie : les agents fonctionnent sans intervention humaine et ont une
certaine forme de contréle sur leurs actions et leur état interne ;

- Capacité sociale : les agents interagissent avec d'autres agents (et
éventuellement des humains) via une sorte de langage de communication
entre agents ;

- Réactivité : un agent percoit son environnement et doit répondre en temps
utile aux changements qui y arrivent ;

- La proactivité : les agents n'agissent pas simplement en réponse a leur
environnement, ils sont capables d'adopter un comportement orienté vers
un but en prenant l'initiative” [RARES1999].

La definition de Wooldridge et Jennings [WOOLBRIDGE1995, JENNINGS1998], en
plus de préciser I'autonomie, la détection et l'action, permet une gamme étendue, mais limitée,
d'environnements. Ils ajoutent également une exigence de communication. Cette derniére

définition a été largement acceptée.

3.3. L"intelligence des agents

Malgré que Shenzhigi [ZH1QI12005] I'a déclaré dans sa thése de doctorat, un agent n'est
pas nécessairement intelligent. Cependant, les agents dotés d'intelligence, appelés agents
intelligents, sont considérés comme l'un des types d'agents les plus importants. L'intelligence
peut étre classée en deux contextes, a savoir le comportement et la structure. Dans le contexte
comportemental, I'intelligence peut étre considérée comme la capacité d'un systéme a exécuter
un ensemble d'actions qui sont reconnus par les humains comme les symptomes nécessaires
de lintelligence. Dans le contexte structurel, l'intelligence est une propriété a la fois de

l'architecture fonctionnelle et du mécanisme de raisonnement d'un systéme abstrait. Les
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processus internes complexes d'un systéeme provoquent de nombreux comportements
intelligents observes de l'extérieur [GADOMSK11994].

L'intelligence d'un agent se compose principalement de trois aspects :

1) La représentation des connaissances,
2) La capacité d'apprendre,
3) La capacité a déduire.

L'intelligence d'un agent n'est pas isolée des autres caractéristiques de 1’agent, par
exemple les agents sont orientés vers un but. C'est l'intelligence qui permet a un agent de
décider des actions appropriées qu'il doit entreprendre dans un environnement changeant afin
d'atteindre ses objectifs de maniere autonome [ZHI1QI12005].

3.3.1. Agent Réactif :
Un agent réactif [WOOLDRIDGE1995] est un agent qui est capable de réagir
aux changements dans son environnement et qui peut maintenir des interactions
avec celui-ci. En genéral, il réagit dans le but de réaliser 1’objectif qu’il s’est fixé.
Le comportement de ce type d'agent est typiquement appelé comportement
réflexe, sans intelligence (sans anticipation, sans planification). Il réagit par
stimulus-réponse a I’état courant de I’environnement. Son comportement est un
ensemble de régles conditions-actions telles que lorsque les conditions d'une regle
sont satisfaites par la perception de I'environnement et/ou par son état interne, les
actions sont lancées (Pas de représentation explicite, Organisation

implicite/induite, communication via ’environnement).

3.3.2. Agent Cognitif :
Les agents cognitifs puisent dans I’intelligence artificielle symbolique. Ce type
d’agent posséde une représentation explicite et symbolique de son environnement,
des agents avec qui il interagit, des actions qui peuvent étre menée ainsi que, son
propre état interne. Etant donné que les buts de 1’agent cognitif sont représentés
par des états internes, I’agent procéde par raisonnement explicite a sélectionner les
actions a exécuter pour atteindre ses buts. Ainsi, le probleme a résoudre pour ce
type d’agents est un probleme de planification. Par ailleurs, il est indispensable de
considérer plusieurs attributs lors du raisonnement, tels que les croyances de

I’agent, celles des autres agents, et son propre cycle de vie. Cependant, la
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considération de plusieurs attributs lors du raisonnement peut rendre ce dernier
compliqué, et ce qui aura un impact négatif sur la performance de ce type
d’agents. Enfin, on peut noter qu’un systéme multi-agent cognitif se compose
d’un nombre réduit d’agents qui sont généralement de natures hétérogenes, et ce
contrairement aux systémes multi-agents réactifs.

Cet agent est spécialisé dans son propre domaine et sait communiquer avec les
autres. Il possede des buts et des plans explicites qui lui permettent d’atteindre ses
buts (Représentation explicite de soi, environnement et les autres agents,
organisation explicite et interaction explicite et élaborée).

3.3.3.Agent Hybride :

3.4.

Il est utopique de croire que qu’un agent ne peut étre que purement réactif ou
purement cognitif. En effet, il est possible de se trouver dans des situations ou
I’agent est soit cognitif soit réactif, cependant un agent en général est doté des
deux aspects, d’étre réactif et cognitif a la fois, ce qui ameéne les développeurs de
systémes multi-agents a combiner les deux classes, et de mettre en ceuvre des
agents hybrides. Un agent hybride est généralement concu en couches. Les
couches inférieures assurent [D’aspect réactif, dont [Iinteraction avec
I’environnement, et les couches supérieures assurent I’aspect cognitif, dont le
raisonnement et la communication entre agents. Selon ce schéma, des couches
intermédiaires responsables de transformer les données issues des couches
inférieures en connaissances pour qu’elles soient manipulées dans les couches

supérieures.

Architecture d’agent

Selon l'architecture d’un agent, la méthodologie de conception assure la construction d’un

agent autonome. La construction d’un agent peut étre décomposée en un ensemble de

modules qui doivent étre amenés a interagir. Ces deux aspects définissent comment les

données des capteurs et I'état interne actuel de l'agent déterminent les actions et I'état interne
futur de l'agent [WOOLDRIDGE2002], comme le montre la figure 2.5 [MOSTAFA2013].
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F : fonction de mise & jour de I'état, S : état interne, G : fonction de sortie
Figure 2.5. Vue abstraite de I'architecture des agents

La structure interne d'un agent peut étre constituée de plusieurs unités comme le montre la
figure 2.6 [RARES1999] :

- Des unités d'entrée, pour recevoir les données entrantes.

- Les unités de sortie, pour délivrer les resultats de I'agent.

- Uniteés de planification, pour déterminer la stratégie de traitement.

- Les uniteés d'évaluation, pour Vérifier la qualité des opérations de traitement.

- Unité d'apprentissage, pour l'acquisition de connaissances et comportement adaptatif.

- Les unités de contrle, qui mettent en ceuvre le plan élaboré par les unités de

planification et coordonnent I'exécution.

Control Unit

Planning Unit k\

Input Evaluation Unit Output

Learning Unit V

Figure 2.6. Structure interne d'un agent type
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Il existe trois types d'architectures d'agents qui sont :

e Architecture réactive (réflexe), axée sur des réactions/réponses rapides aux
changements détectés dans l'environnement.

e Architecture délibérative (symbolique), axée sur la planification a long terme
des actions, centrée sur un ensemble d'objectifs de base.

e Architecture hybride, combinant un coté réactif et un coté délibératif.

L'architecture interne typique d'un agent, est illustrée dans la figure suivante :

£

Base de S ey PTISE de décision
as

Données

Reconnaissance

> de la situation

Planification

vy

4

Yy

Perception L Exécution

! '

Environnement

Figure 2.7. Architecture d’agent [COTE1999]

Quand un agent percoit une situation d’intérét dans l'environnement, il essaie de la
comprendre. Si cette situation lui est reconnue, il entame un processus lui permettant de
résoudre le probléeme associé a cette situation. L’agent peut également appréhender la
situation en termes d'actions de ce fait, il entame I'exécution de la tdche qui est associée a
cette situation (Reconnaissance-Exécution). Devant une situation habituelle, il intervient de
maniére réactive en passant directement a 1’action correspondante a cette situation. Pour cela,
il peut faire recours a son comportement réactif en en enclenchant immédiatement I'action

(Perception-Exécution). En cas de situation non-familiére, il déclenche un processus de
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collaboration qui consiste a demander l'aide aux autres agents (Reconnaissance-Prise de
décisions).

3.5. Architecture des SMA

Un systéeme multi-agents (SMA) est défini comme un ensemble d'agents interagissant
dans un environnement commun afin de résoudre une tdche commune et cohérente. Ces
agents essaient d'atteindre des objectifs individuels qui sont parfois contradictoires
[GIOVANNA2011]. Les systemes multi-agents fournissent une approche pour résoudre un
probléme logiciel en décomposant le systeme en un certain nombre d'entités autonomes
intégrées dans un environnement afin d'atteindre les exigences fonctionnelles et de qualité du
systeme [WEYNS2006].

Les systemes multi-agents sont des systémes composés de plusieurs entités qui ont un
comportement mutuel comme la coopération, la coordination et la négociation. Dans
[MOSTAFA2013], les systemes multi-agents sont adaptés a la résolution de problemes avec
de multiples méthodes et entités. Ils ont l'avantage de résoudre des problemes distribués et
simultanés. Par conséquent, dans un systeme multi-agent, chaque entité connait son
environnement par la cooperation, la coordination et la négociation pour atteindre rapidement
son objectif. Les systemes multi-agents sont largement utilisés dans divers domaines tels que
la robotique et I'imagerie en raison de leur facilité de construction et de maintenance, des
avantages de l'architecture parallele, de la résolution de problémes hétérogénes et de leur
fiabilité [CREVIER1996].

4. Interpolation mathématique
4.1 Definition et objectifs

En analyse numérique, une fonction f sans définition explicite peut étre définie
uniquement en un ensemble fini de points Xo, X1, ..., X¢ ; ou évaluable seulement par
I’exécution d’un programme couteux. Cependant, on pourra étre amené a effectuer des
opérations (dérivation, intégration, ...) sur la fonction f. 1l est demandé donc produire une
expression approximative de f en faisons recours une fonction f;, qui soit simple et facile a
calculer a partir des données discretes fournies de f. Il est souhaitable que la fonction f ne soit

pas distante de la fonction f pour tous les points ou f pourra étre calculée (figure 2.8).
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Figure 2.8. Interpolation polynomiale a partir d’un ensemble de points

Plus précisément, étant donnés d+1 points d’abscisses distinctes Mi=(a', fi),i=0,1,...,d
dans le plan, I’interpolation polynomiale dans ce cas, consiste a calculer un polynéme de
degré m dont le graphique passe par les d + 1 points M, ¢’est-a-dire trouver pe Pn tel que
p(ai) =fi, vi=0,1, ..., d.

4.2 Interpolation par polyndme de Newton

On note A = {ay, ai, ..., ad} < [a, b] un ensemble de d + 1 réels distincts et f la fonction
a interpoler, définie au moins sur A. Afin d’éviter de recalculer I’interpolation en cas d’ajout
de d’un point (comme pour le polynome de Lagrange, dont nous présentons par la suite), on
introduit I’interpolation polynomiale de Newton. Elle donne une expression récurrente du

polyndme d’interpolation, ce qui permet d’ajouter un point sans recalculer tout le polyndme.

La forme générale du polyndme de Newton est donc :

d
L[A; fl(x) = Z flag, aq, ..., aj](x — ap)(x — a1)...(z —a;_1) (2.8)

j=0

4.3 Interpolation par polynéme de Lagrange

Soit trois points d’abscisses deux a deux distinctes et on demande de calculer le
polynéme d’interpolation de degré 2, le probléme est & peine plus difficile. Le graphe du
polyndme cherché est généralement une parabole (correspondant a un polynéme de degré 2).
Cependant, si les 3 points sont alignés, il en résulté une droite correspondant au cas d=1 (2

points).
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L’expression de Lagrange dans le cas général de d+1 points se calcule comme suit :
Soit A = {ao, ai, ..., ad} un ensemble de d + 1 réels distincts.
On définit, pour j =0, 1, ..., d,

d

(r —ag)(z — ay)...(x —a; J}{.?'_ffj.l}...{.?' — ay) T — ay
Loglr) = : : = 2.9
sa(?) (a; —ag)(a; —ay)...(a; —a;_y)(a; — ajeq)...(a; — ag) U a; — Qg (2:9)
k3

Quels que soient les d + 1 réels fo,f4, ..., fa, le seul polynéme p € Py tel que p(ai) =fi, Vi =0, 1,
..., d se met sous la forme (dite de Lagrange) :

d
p=2 filia (2.10)

J=0

Et on démontre que :

(2.11)

d d
pla:) = filjalas) = fidj = f,

3=0 =i
6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé les outils et les paradigmes computationnels, en
rapport avec nos contributions dans le cadre de cette theése. Il s’agit principalement de la
classification de données, des systémes multi-agents et de ’interpolation mathématique. La
classification de données est utilisee comme méthode de segmentation d’images IRM, dont on
combine une méthode non-supervisée (k-means) et une supervisée (classifieur Bayesien) pour
proposer une nouvelle méthode de classification des tissus cérébraux. L’interpolation
mathématique est utilisée pour représenter la fonction du champ de biais affectant les
intensités dans les IRM. Nous nous sommes inspirés des SMA pour proposer une
segmentation localisée parallele et rapide des IRM ou le champ de biais pourra étre néglige et

le temps de calcul a été donc considérablement réduit.
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Chapitre Il

Combinaison probabiliste du Clustering et de la croissance
des régions pour la segmentation non-supervisee d'IRM

cérébrale

1. Introduction

Nous introduisons dans ce chapitre une nouvelle approche probabiliste, combinant une
méthode de clustering probabiliste basée sur I’algorithme EM (Expectation Minimisation), et
I’accroissement de régions (region-growing) pour la segmentation structurelle de I''RM du
cerveau. Selon notre approche, il n'est pas nécessaire de posséder des connaissances
préalables, une situation frequemment rencontrée en pratiqgue par les radiologues et les
médecins. La proposition consiste a combiner deux méthodes classiques de segmentation, a
savoir : le clustering probabiliste des voxels de l'image a l'aide de l'algorithme EM, en
supposant que les données d'image suivent un modéle de mixture gaussienne, et la méthode
classique de croissance de région a partir d'une graine sélectionnée de maniere optimale.
L'objectif est d'extraire les régions d'intérét qui forment la matiere cérébrale. L'intégration des
résultats des deux méthodes se fait selon un formalisme probabiliste assurant une décision
optimale, et permettant d'améliorer les résultats de segmentation. L'expérimentation menée,
en utilisant des images fantdmes issues de la base de données « Brain Web », ainsi que des
images réelles de la base IBSR, a montré le potentiel de l'approche pour améliorer

significativement la segmentation des images IRM du cerveau.
2. L’approche proposée

En considérant les limites des approches les plus utilisées, en particulier le probléeme

des connaissances préalables, difficiles a acquérir, et si elles existent, elles sont spécifiques a
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des sujets dont les images ont servi a la construction des connaissances préalables (ex. atlas),
nous proposons dans ce travail, une nouvelle méthode de segmentation d'images RM qui
consiste a combiner, selon un schéma probabiliste, deux méthodes classiques de

segmentation.

La premiére est une adaptation de l'algorithme EM (Expectation Maximization)
[DEMPSTER1977] pour un regroupement probabiliste des voxels de I'image, en supposant
que les données suivent un modele de mélange gaussien (plusieurs types de tissus). La
seconde est une méthode d'extraction des tissus cérébraux d'intérét par accroissement de
région. Le clustering effectué permet une bonne estimation des caracteéristiques des différents
tissus d'intérét, mais surtout, produit une premiere segmentation du cerveau. Pour chacune des
deux méthodes, une image de probabilités est produite. A chaque voxel de ces images sont
enregistrées respectivement les probabilités que ce voxel appartienne au tissu d'intérét, auquel

l'utilisateur s'intéresse.

Le calcul d'une image de probabilit¢é combinée, et son seuillage, permettent de
délimiter efficacement le tissu d'intérét. Plusieurs expériences ont été menées en modifiant
divers parametres d'artefacts, notamment le degré de bruit, et le niveau de la non-uniformité
des intensités, nous ont permis de montrer le potentiel de la méthode proposée pour la
délimitation efficace et rapide des tissus cérébraux, sans tenir en compte d'aucun apriori
concernant les données radiométriques ou spatiales des images traitées. Une application
importante de la segmentation d’IRM du cerveau en plusieurs tissus est le calcul de la
volumétrie cerébrale, qui est a son tour un outil nécessaire pour le diagnostic de plusieurs
maladies du cerveau, dont I’ Alzheimer [GHOLIPOUR2011].

Dans ce travail, nous proposons une nouvelle méthode stochastique pour la
segmentation des IRM cérébrales. Le principe de la méthode consiste en une catégorisation
probabiliste des voxels en classes correspondant aux tissus cérébraux. Deux segmentations
différentes sont produites, puis une combinaison probabiliste des résultats est effectuée. Les

deux méthodes de segmentation de base utilisées sont :

1) Une adaptation de l'algorithme EM pour un regroupement de voxels et une
estimation des parametres des régions.
2) Un algorithme probabiliste de croissance des régions produisant des résultats

pondérés.
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2.1. Principe de I'approche

Partant du constat que les résultats de la segmentation d'images, produits par
différentes méthodes, sont naturellement différents. Ceci est di au principe méme qui est
propre a chaque méthode, ainsi qu'a ses propres parametres. La combinaison des résultats
obtenus, selon une logique de correction mutuelle, permet de produire un résultat final plus
fiable. En effet, dans ce travail, nous extrayons un tissu cérébral d'intérét en utilisant deux
méthodes de segmentation différentes. La premiere consiste en une classification des voxels
de l'image, en utilisant des paramétres statistiques obtenus sur un large ensemble de voxels,
représentant le tissu d'intérét. La seconde méthode consiste en une croissance de région, a
partir d'une graine, obtenue par une recherche aléatoire considérant les paramétres du tissu
d'interét, obtenus dans la premiere étape. Pour chague méthode, un volume de probabilités est
produit, dans lequel chaque voxel enregistre la probabilité que ce voxel appartienne ou non au

tissu d'intérét.

Ensuite, les deux volumes de probabilités sont combinés, en considérant les deux
fonctions de densité des deux volumes de probabilité, supposées étre chacune une distribution
gaussienne, avec des jeux de parametres différents, pour produire un volume de probabilité
résultant de la combinaison des deux volumes. Apres discrétisation et seuillage du volume
obtenu, ce dernier ne contient que les voxels correspondant au tissu d'intérét. Le calcul des
parametres du tissu d'intérét prend en compte un grand ensemble de voxels, appartenant a ce
tissu. Cet ensemble est l'un des clusters obtenus par I'algorithme EM adapté, qui n'admet en
entrée que le nombre de tissus d'intérét pouvant exister dans la matiére cérébrale (matiere
grise (MG), matiere blanche (MB) et liquide céphalo-rachidien (LCR)). La figure 3.1 montre

les différentes étapes de la méthode de segmentation proposée.
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Prétraitement : Correction de la non-homogénéité de
I'intensité du champ magnétique et extraction du cerveau
(Skull-stripping)

Regroupement (EM modifié)

et estimation des parameétres

v

Sélection du tissu d'intérét

v v

Extraction Region-growing

vV v

Combination
I

Figure 3.1. Principe de la segmentation par combinaison de volumes de probabilités.

2.2. Prétraitement

Tout d'abord, le champ de biais, d0 a la variation de I’intensité du champ magnétique,
a été corrigé en utilisant la méthode introduite dans [SLED1998], et qui est largement utilisée
dans la littérature. De plus, dans la mesure ou nous nous intéressons a I'extraction des tissus

cérébraux, a savoir la matiére grise (MG), la matiere blanche (MB) et le liquide céphalo-
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rachidien (LCR), dont on segmente habituellement un cerveau, nous devons extraire la
matiere cérébrale du reste des tissus présents dans I''RM, tels que le créne, la peau, les
muscles et d'autres tissus. Pour ce faire, nous avons utilisé le « FSL Brain Extraction Tool »
(BET) pour réaliser cette tiche [SMITH2002].

Cependant, aucun traitement n'est effectué pour le débruitage des images. En effet,
nous supposons que tout traitement de filtrage ou de lissage aggrave le probleme du volume
partiel, dont souffrent les méthodes de segmentation d'IRM [DUCHE2015].

2.3. Segmentation par jonction d’estimation des parameétres

et du clustering

Nous avons adapté l'algorithme EM en considérant que les données d'image sont
dérivées d'un mélange gaussien, relatif aux 3 classes de tissus GM (Gray Matter), WM (White
Matter), et CSF (Cerebro-Spinal Fluid). L'EM a été utilisé dans la littérature pour estimer des
parametres et pour inférer des variables latentes, en supposant des distributions de probabilité
des differentes variables. Dans notre cas, nous adaptons l'algorithme EM a la fois pour estimer
les paramétres {uc, oo, ce {1,2,3}) représentant respectivement les moyennes et les écarts
types des données d'images relatives aux différents tissus {GM, WM, CSF}. Nous
considérons également qu'il s'agit d'un modele de mélange gaussien, et dont la densité de
probabilité est donnée par :

1 _1 i~ 02 cz
felxipe; 00) = ——e 2T (3.1)

Le mélange gaussien s'exprime comme suit :
Etant donné les probabilités des clusters mr, , c=1...3,

L’adéquation de I'élément i a la composante ¢ du mélange s'exprime comme suit :

c _ e fc(Xisle; Oc) 3.9
Pi = 5K mfiomiop (3.2)

En fonction de la probabilité d'adéquation, les parametres sont estimés comme suit :

1
He = n_CZl plgxi (33)
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1
O = n_ch p’i:(xi - ”c)z (34)
T, = % (3.5)
Ou:

n et n. sont respectivement la taille de I'ensemble des voxels a partitionner, et le nombre de

voxels dans le cluster c. L'algorithme oignant I'estimation des paramétres et le clustering sont

exprimé selon le pseudo-code suivant :

Algorithm Joint-Estime-Cluster

Kk :number of classes
forc=1,k
Begin
Randomly set uc, o, nc

End
/I Expectation
fori=1,n
Begin

forc=1,k

Begin

c

pPi =

End
End
// Parameter estimation

forc=1,k

Begin U

O, =

T[cfc (xi; He, O-C)
2}21 i f;(xi; 1, o))

— 1 c
== DixXi
nczlpl [

lZzn?(x-—u )?
nc i [} L (o
nC

T, =—

End

n

Notons qu'un clustering ainsi réalisé permet de mieux partitionner les voxels selon les

différents tissus, qu'avec un algorithme non probabiliste tel que les k-means. Ce dernier, par
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exemple, ne permet pas dutiliser un modéle de mélange gaussien. De plus, les clusters
résultants nous permettent d'estimer de maniere fiable les parametres des distributions

statistiques au sein des images.

A lissue de cette étape, nous obtenons une premiére segmentation de lI'image, avec un
étiquetage probabiliste des voxels, pour tous les tissus du cerveau. Nous disposons également
pour chaque tissu d'une moyenne (u.) et d'un écart-type (o), qui seront utilisés pour le calcul
des paramétres de segmentation par accroissement de région. Pour chaque tissu, les voxels
appartenant a ce tissu sont sélectionnés par seuillage des probabilités. Une image des
probabilités de clustering /¢ ou I4(X,y,z) représente la probabilité que le voxel (x,y,z)

appartienne au tissu c, est disponible en sortie.

Un voxel (X, y, z) est considéré comme appartenant au tissu c, si

leff (Xl Y, Z) € [,Llc'O'c,‘Llc+O'c].

En dautres termes, en considérant le volume de probabilités Ig° la condition

d'appartenance peut étre exprimeée comme suit :

1 _1

Ic[c> O'C\/Z_ﬂ.'ce 2 (3.6)

Evidemment, le clustering ainsi obtenu, produit des régions ayant les mémes
caractéristiques statistiques, sans necessairement qu'elles soient contigués, et ne formant que
le tissu d'intérét, puisqu'aucune contrainte spatiale n'a été utilisée. En effet, la combinaison
des résultats des deux méthodes a savoir le clustering et 1’accroissement de région regle ce

probleme, puisque la derniere étape prend en compte cette contrainte spatiale dans I'image.
2.4. Segmentation par accroissement de région

Dans cette partie, nous procédons chaque fois par un seul tissu d'intérét. La
segmentation de l'image va consister a effectuer autant d'extractions de tissus qu'il y a de
tissus dans I'image (typiquement 3 : GM, WM, et CSF). A partir des parametres statistiques
du tissu d'intérét ¢, une recherche de la graine de la région a croitre est effectuée selon un
motif aléatoire. Une position est prise arbitrairement dans le volume, et elle sera considérée

comme une graine pour la croissance si, d'une part, la moyenne des valeurs des voxels dans le
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voisinage est suffisamment proche de la moyenne calculée dans I'étape de clustering, et
I'écart-type correspondant est inférieur a celui utilisé dans le clustering. Ces deux conditions

sont exprimées comme suit :

uc,seed‘#c|

Uc,seedtlhc

) Et (3.7)

2
Uc,seed <T O¢

OU : Uc,seed, € O 5eeq, SONt respectivement la moyenne et I'écart-type des voxels formant la

graine. A partir de la graine sélectionnée, un agrandissement de région est effectué en utilisant

un test de similarité de voxels, tel que celui de la formule (3.6), en considérant les parametres

Uc,seed, €t 0 seeq, poOUr le calcul de la probabilite.

Algorithm RegionGrowing
Input MRI, Id of region
Output extracted region
Repeat
Random search for an accepted seed (Xs,Ys,Zs);
If seed found then
while Grow(xs,ys,zs) do;
Until no seed found
End
Function Grow(x,y,z): Boolean
if fU(x,,2) 1500, 0 seeq) >= Oc seeaV2T
then
lor® (x,Y,2)= F1(X.Y.2) e seea Ta seea)
Grow=True;
for every (x',y',z") neighboring (x,y,z) do
Grow(x',y",z");
else
Grow=false;
End
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La croissance des régions produit un volume de probabilité /s, ou a chaque
voxel(Xx,y,z) est enregistrée la probabilité que ce voxel appartienne au tissu d'intérét c. Notez
dans ce cas que toutes les sous-régions obtenues pour chaque graine sont contigués, étant

donné la nature de l'algorithme d’accroissement de région.
2.5. Combinaison de volumes de probabilités

A l'entrée de cette étape, nous disposons des deux volumes de probabilité, Ic, et le°,
dont les deux fonctions de distribution sont représentées sur la figure 3.2, et dont les

paramétres sont respectivement (. , o) et (U seed:Oc seed)-

1
T 1
sup v N
v N
-__f 1 N\
Tint o \

HMcseedd HMc

Figure 3.2. Fonctions de densité des deux volumes de probabilités.

Soit Pc (x,y,2), et Pg (x,y,2) les deux probabilités que le voxel (X, y, z) appartienne au

tissu d'intérét, respectivement prises dans les volumes I¢°, et lg“.

En utilisant des seuils de probabilité Tins et Teup, Nous definissons les régles de

combinaison suivantes :

1) Si Pc> =Taup, et Pg>= Tgyp alors le voxel est retenu comme appartenant au tissu
d'intérét.

2) Si Pc<=Tinf, et Pg<=Tint, alors le voxel est considéré comme n'appartenant pas au
tissu d'intérét.

3) Si Pg<=Tint (cas typique nul) et Pc>Tiy, alors le voxel est considéré comme

n'appartenant pas au tissu d'intérét. En effet, il s'agit de voxels ayant une valeur
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radiométrique proche de celle du tissu d'intérét, mais qui se trouve en dehors de ce
dernier.

4) Si Pg<Tinf, et Pc>(TinetTsup)/2 ; alors le voxel ayant un probléme de volume partiel,
et considéré comme appartenant au tissu d'intérét.

5) Si Pc<=Tinr et Pg>=(Tint+Tsup)/2, alors le voxel est considéré hors du tissu d'intérét.

6) Si Pg, Pce ]Tinr...Tsup[ alors le voxel est considéré comme appartenant au tissu
d'intérét si Pc + Pg>Tinf + Tsup.

7) Pour toutes les autres possibilités, le voxel est considéré comme n'appartenant pas

au tissu d'intérét.

Cet ensemble de regles, exprimées a l'aide des deux seuils Tine €t Tsup, permet,
premierement, de retirer de l'union des deux volumes les voxels qui ont des valeurs
radiométriques similaires a celles du tissu d'intérét, mais qui en sont éloignés. Deuxiemement,
il permet d'inclure dans I'union les voxels qui n‘ont pas été considérés comme appartenant au
tissu d'intérét a cause du probléeme des volumes partiels (voir les résultats dans la section

suivante).
3. Expérimentation

Nous avons expérimenté notre méthode en utilisant, tout dabord, des images IRM
obtenues a partir de la plateforme " Brain Web " décrite dans [KWANZ1999], puis des images
réelles de I'BSR (Internet Brain Segmentation Repository) décrites dans [ROHLFING2012].
La taille de toutes les images MR de Brain Web utilisées était de 181x217x181, et celle
d'IBSR était de 256x256x128. Dans ce travail, et puisque nous n'utilisons aucun ensemble
d'apprentissage pour l'estimation des paramétres, nous n'effectuons pas de filtrage du bruit,
par exemple par une gaussienne, et ce afin de ne pas intensifier le probléme du volume partiel.
Par contre, le probléeme de la non-uniformité des intensités du au champ de biais est traité par
la méthode proposée dans [SLED1998]. Pour toutes nos expériences, nous avons traité
I'ensemble du volume IRM 3D. Les résultats visuels sont présentés évidemment en

considérant des tranches2D du volume 3D.
3.1. Initialisation des seuils

Afin de donner a la méthode une efficacitée de segmentation sans connaissance

préalable des parametres des distributions statistiques des données radiométriques qui sont
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habituellement obtenues par un ensemble d'images avec une segmentation de réalité terrain,
nous avons utilisé seulement 3 seuils, a savoir : T, Tinf, Tsup qui représentent, respectivement, la
similarité des parameétres statistiques, les seuils min, et max des probabilités de clustering et

d’'accroissement des régions.

T est fixé a 0,9. Cette valeur assure une meilleure homogénéité de la graine de région, par
rapport & I'homogénéité du cluster correspondant (T2=0.81) :

O¢ seea < 0.81 o (3.8)

Tintet Tsup SONt fixés comme suit :

0.95 0.85

Toup = o2 ; Ting = 2T (3.9)

Ces deux valeurs assurent une décision optimale lors de lI'adoption ou du rejet d'un voxel dans
le volume résultant de la combinaison. Elles varient d'une image a l'autre, puisqu'elles

dépendent de I'écart-typeo,.

Les tests réalises dans ce travail concernent des images de cerveaux sains. Pour une
image de cerveau sain, la segmentation consiste en I'extraction des 3 tissus cérébraux, a savoir

la matiere grise (GM), la matiere blanche (WM) et le liquide céphalo-rachidien (CSF).
3.2. Résultats expérimentaux

Nous ne considérons que les IRMs correspondant a des sujets sains, ou l'objectif est
d'extraire les 3 régions de 'IRM (GM, WM, CSF). Si l'utilisateur devait choisir le tissu
d'intérét, le calcul de la moyenne uc et de I'écart-type o, qui sont effectues en considérant tous
les voxels agréges dans le méme cluster correspond au tissu d'intérét. L'utilisateur ne
sélectionne, qu'un seul voxel au sein du cluster d'intérét. La moyenne ucseed €t I'écart-type

o; seeqdoivent Vérifier les conditions de la formule (3.3).

Pour une segmentation entierement automatique, tous les clusters sont pris en compte
étant donné que le cluster correspondant a la matiere grise est celui qui correspond au plus
grand nombre de voxels, et celui correspondant au liquide céphalorachidien est le plus petit en

nombre de voxels (voir Figure3.3). L'amas correspondant a la matiere blanche (WM) est
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généralement Iégérement plus petit que celui de la matiére grise (GM), mais beaucoup plus
grand que celui du liquide céphalo-rachidien (CSF) [DESPOTOVIC2015].

60000

50000

40000

30000 -
20000 -
10000

()
10000
8000
6000
4000

2000 .
0
CSF GM WM
(b)

Figure 3.3. Histogrammes des distributions d*images (irm0-20) :

a) IRM brute : les modes correspondent de gauche a droite respectivement au CSF
(LCR), ala GM(MG) a la WM (MB),b) Histogramme d*une segmentation de réalité

terrain de la méme image (irm0-20).

La Figure 3.4.montre les étapes de l'extraction de la matiere blanche dans une image

IRM, tirée de lI'ensemble d'images de test (mri3-40), avec un rapport de bruit = 3%, et une

INU égale a 40%.

71



Chapitre I11. Combinaison probabiliste du Clustering et de la croissance des
régions pour la segmentation non-supervisée d'IRM cérébrale

(d) (e) (f)

Figure 3.4. Résultats des étapes de segmentation (WM) : (a) IRM brute, (b) extraction
du cerveau, (c) clustering, (d) extraction du tissu d’intérét, (e) accroissement de région,

et (f) combinaisons des volumes de probabilités, et seuillage.

Les parametres de la distribution statistique des données radiométriques, calculés
aprés le clustering et la sélection du tissu d'intérét, et pendant la I’accroissement de région,

pour I'image en question et pour la matiere blanche, sont les suivants :
e =139.66 , et o, = 9.05
et
Ueseed= 131.08 , 0 seeq = 6.13

La différence entre les moyennes d'une part et les écarts types d'autre part des deux
traitements permet de combiner les résultats. La croissance des régions est faite de maniere
plus stricte que le clustering o seeq<0o.. Cela signifie qu'a l'intérieur du tissu d'intérét, on ne

risque pas d'inclure a tort des voxels voisins, qui pourraient ne pas appartenir a la région en
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croissance. Cependant, aux frontiéres de la région, ou il y a un probleme de volume partiel, da
au mélange de tissus sur les voxels correspondants, le clustering permet de sélectionner ces
voxels comme appartenant aux tissus d'intérét, & condition que les probabilités

correspondantes obtenues par ’accroissement de région, le permettent.

Quantitativement, le coefficient de Jaccard [JACCARD1901] permet de quantifier la

performance de la segmentation, en considérant une Vérité terrain correspondante.

Il s'exprime comme suit :

TP

Jaccard = ——
TP+FP+TN

(3.10)

Ou:

TP, FP, et TN sont respectivement le nombre de voxels correctement étiquetes, de voxels
faussement étiquetés au tissu d'intérét, et de voxels appartenant au tissu d'intérét et qui n‘ont

pas été etiquetés ainsi.

Le tableau suivant montre les valeurs du coefficient de Jaccard pour les résultats
obtenus aprés chaque eétape de segmentation (clustering, accroissement de région, et

combinaison).

Tableau 3.1 : Coefficients de Jaccard pour I'extraction de la WM.

Clustering Region-growing Combination

0.86 0.84 0.88

Pour la méme image IRM (mri3-40), la figure 3.5 montre les résultats de I'extraction de la

matiére grise.
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(d) (e) (f)
Figure3.5. Résultats des étapes d'extraction des GM. (a) IRM brute, (b) extraction du

cerveau, (c) clustering, (d) extraction du tissu d'interét, (e) accroissement de région, et (f)

combinaison des volumes.

Afin de quantifier globalement la méthode proposeée pour I'extraction des tissus
cérébraux a partir de I''RM, nous avons utilisé un ensemble de 12 images résultant de la
variation du rapport de bruit (N%) dans I'ensemble {1,3,5,7}, et de la non-uniformité des
intensités INU% dans I'ensemble {20,40,60}. Le tableau 3.2 résume la fiabilité de I'extraction

en utilisant le coefficient de Jaccard.

Tableau 3.2 : coefficients de Jaccard pour les différentes combinaisons du rapport de
bruit N% et de la non-uniformité des intensités INU% avec les différents types du tissu
cérébral (WM, GM et CSF).

N%=1 | N%=3 | N%=5 | N%=7
J (WM) 0,92 0,90 0,90 0,89
INU% = 20 J(GM) 0,90 0,89 0,88 0,86
J (CSF) 0,85 0,84 0,84 0,82
J (WM) 0,90 0,88 0,87 0,86
INU% = 40 J(GM) 0,90 0,87 0,86 0,84
J (CSF) 0,84 0,83 0,83 0,81
J (WM) 0,88 0,85 0,84 0,82
INU% = 60 J(GM) 0,87 0,86 0,85 0,83
J (CSF) 0,84 0,81 0,81 0,80
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Les courbes de la figure 3.6 montrent la variation du coefficient de Jaccard en fonction du
niveau de bruit N%, et de la non-uniformité des intensités INU%.

0,95
0,90 __‘>‘ ‘R‘

=¢=|NU% = 20
0,85

INU% = 40
0,80 == |NU% = 60
0,75 T T T 1
N%=1 N%=3 N%=5 N%=7
(a)
0,92
0,90
0,88 -—XS
of —
086 | A~ ——INU% = 20
0,84 \— INU% = 40
0,82 —4—INU% = 60
0,80
0,78 T T T 1
N%=1 N%=3 N%=5 N%=7
(b)

0,86

0,84 —%‘
0,82 ==—INU% = 20

0,78 —d—INU% = 60

0,76 T T T 1
N%=1 N%=3 N%=5 N%=7

(c)
Figure 3.6. Coefficients de Jaccard pour différentes combinaisons de N% et INU% :
(a) WM, (b) GM, (c) CSF.

Afin de montrer l'efficacité de notre méthode, que nous appelons EM-RG (pour EM-
Region growing combination), nous avons comparé nos résultats avec ceux de certains

algorithmes, largement référencés dans la littérature. La figure 3.7 présente nos résultats
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exprimés a l'aide du coefficient de Jaccard, comparés aux résultats des différentes méthodes
utilisées dans la comparaison, a savoir : SMP5 [ASHBURNER2005], Fast [ZHANG2001], et
NL-FCM [CALDAIROU2011]. La comparaison concerne des images avec un niveau de
bruit N%=3, et un niveau de non-uniformité des intensités INU%=20%.

100,00
92,00 —4—SPM5
85,00 _% Fast
80,00 == NL-FCM
75,00 —>é=EM-RG
70,00 . . .
1 5 7
(@)
100,00
95,00 —4—SPM5
90,00 -
85,00 - S |[Fast
80,00 = NL-FCM
75,00
70,00 . . . EM-RG
1 5 7
(b)

Figure 3.7. Comparaison des résultats exprimés par le coefficient de Jaccard :
(a) pour MB, (b) pour MG.

Nous pouvons constater que, tant pour la matiére blanche que pour la matiére grise,
nos résultats sont compétitifs par rapport aux meilleurs résultats (Fast). De plus, la méthode
proposee est robuste contre le bruit par rapport a toutes les méthodes (SPM5, NL-FCM, et
Fast).

Nous avons également expérimenté notre méthode avec des images réelles, obtenues a
partir de I'Internet Brain Segmentation Repository (IBSR : http://www.nitrc.org/projects/ibsr)
[ROHLFING2012]. Nous avons utilisé des images dont le cerveau a déja été extrait (images
de crane). Il s'agit d'un ensemble d'images RM de taille 256x256x128 et de différentes
résolutions. La figure 3.8 montre les résultats des différentes étapes de segmentation

(clustering, accroissement de région, et combinaison). Nous pouvons voir, que méme avec des
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images réelles ou aucun traitement de débruitage n'a été effectué, les régions correspondant a
la matiére grise et a la matiére blanche sont bien délimitées. En observant les images (d) et (e)
de la figure 3.8, nous pouvons voir comment la combinaison probabiliste des deux volumes a
permis d'ajouter a la région d'intérét (matiére blanche) plusieurs voxels qui avaient été écartés
a cause de I'effet du volume partiel (bas gauche des deux images). C'est le méme cas avec les
images (g) et (h) pour la matiere grise.

() (h)
Fig. 3.8 : Etapes de la segmentation de I'|RM réelle :

(a) IRM réelle, (b) Clustering, (c) Extraction du tissu d'intérét (WM), (d) Accroissement
de région pour WM, (e) Combinaison pour WM, (f) Extraction du tissu d'intérét (GM),

(9) Accroissement de région pour GM, et (h)combinaison de volumes pour GM
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3.3.  Analyse et discussion

Nous rappelons tout dabord que la méthode proposée ne nécessite pas de
connaissances préalables pour pouvoir effectuer la segmentation d'une IRM. Nous avons pu
surmonter le probleme de I'estimation des parametres, en combinant les algorithmes EM et
d’accroissement de région. Les paramétres sont calculés sur la base d'un grand ensemble de
voxels, obtenus par l'algorithme EM (uc, o, Heseed, ¢ seeq)- |l €St €également a noter qu'aucun
prétraitement de débruitage des images n'a été effectué, afin de ne pas accentuer I’effet du
volume partiel caractérisant les images RM. Par ailleurs, le temps moyen de segmentation sur
une machine Pentium 15 Duo-core, avec une fréquence de 1.60 GHz, et une RAM de 04 GO,
pour les images de la base « Brain Web », a été de 46 secondes, ce qui nous permet de
qualifier notre méthode de methode rapide du point de vue du praticien de la santé, car ¢a

permet a la segmentation d’étre produite juste apres l'acquisition.

Comme indiqué dans la section précédente, la force de la méthode réside dans la
combinaison des résultats obtenus de deux manieres différentes. D'une part, le clustering
permet une premiére estimation des parametres statistiques, et une premiére extraction de la
région d'intérét. Cependant, les résultats obtenus sont relativement grossiers, comparés a ceux
obtenus par P’accroissement de région. D'autre part, I’accroissement de région procéde de
maniére plus restrictive quant a la sélection des voxels appartenant a la région d'intérét.
Cependant, il échoue a inclure certains voxels qui sont a la frontiére des régions, a cause de
I'effet du volume partiel. La combinaison des resultats utilisant deux seuils de probabilité
permet, d'une part, d'exclure certains voxels pris a tort par I'une des méthodes, et d'en inclure

d'autres qui n'ont pas été inclus, également a tort par I'une des méthodes.
4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit une nouvelle méthode d'extraction de tissus
d'intérét dans les IRM cérébrales. Le principe de la méthode consiste a combiner deux
volumes de probabilités, résultant respectivement d'un clustering probabiliste, et d'un
accroissement de région probabiliste. Etant donné la nature non supervisée de I'approche, le
clustering des voxels de I'image a été utilisé afin de fournir les parametres des distributions
statistiques. Les parametres ainsi obtenus permettent, d'une part, une extraction relaxée des

tissus, et d'autre part, un accroissement de région au sein de ces derniers. La diversité des
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résultats obtenus a chaque étape, due aux différents jeux de paramétres, a permis de combiner

les résultats, permettant a son tour une extraction précise des tissus du cerveau.

Les expérimentations réalisées sur des IRM utilisées dans la littérature, ainsi que la
comparaison des resultats obtenus avec ceux des méthodes les plus citées, ont montré le fort
potentiel de la méthode proposée pour une segmentation efficace et rapide des IRM
cérebrales.
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Chapitre IV

Une modélisation en hyper-surface et une correction

du champ de biais en IRM cérébrale

1. Introduction

Le traitement des différents artefacts dans les images médicales est nécessaire pour
effectuer plusieurs taches, y compris la segmentation. Nous présentons dans ce chapitre une
nouvelle méthode de correction du champ de biais dans les images par résonance magnétique
(IRM). En utilisant les resultats de segmentation obtenus par un clustering modifié par
maximisation de I’espérance (Expectation Maximization), le champ de biais est ajusté comme
une hyper-surface dans un hyper-espace 4D. La segmentation s’effectue selon un schéma
distribué, inspiré des systemes multi-agents, ou un agent opére une segmentation dans une
sous-image dans laquelle on suppose que I'INU est négligeable. Le résultat global de
segmentation s’obtient par vote majoritaire au sein des agents. Ensuite, le champ de biais est
corrigé sur la base du fait que les voxels appartenant au méme tissu devraient avoir la méme
intensité dans I'ensemble de I'image. Ainsi, apres avoir effectué un étiquetage non supervisé
rapide et grossier des voxels par clustering distribué par parties, le champ de biais est calculé
pour les voxels étiquetés de maniere fiable. Pour les voxels étiquetés de maniére moins fiable,
le champ de biais est interpolé en utilisant une hyper-surface, estimée par une interpolation

Lagrangienne 4D.
2. Formulation du probléme

L'un des artefacts spécifiques a I'imagerie par résonance magnétique (IRM) est la non-
uniformité de l'intensité (INU) dans le volume de données. Cet artefact consiste en une

variation lente et réguliére de l'intensité, quand elle devrait étre la méme pour tous les voxels
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d'un méme tissu. La non-uniformité de l'intensité (INU) est causée par plusieurs facteurs
combinés, dont les deux principaux sont le manque de sensibilité de la radiofréquence (RF)
des bobines et l'atténuation du signal RF a l'intérieur des tissus [SLED1998] (voir chapitre I).
La difficulté d'un tel probleme est qu'il ne peut pas étre considéré comme un bruit gaussien
additif classique qui peut étre efficacement éliminé par des méthodes de débruitage. Ainsi, la
non-uniformité de l'intensité, produite sous la forme d'un champ de biais, est un probleme tres
difficile qui nécessite des méthodes spécifiques d'estimation et de correction. Les méthodes de
segmentation ou de recalage d'images doivent prendre en compte le champ de biais et le
traiter afin de fournir des résultats de traitement fiables. Certaines de ces méthodes procedent
conjointement a la correction du champ de biais et a la segmentation ou au recalage des
images [ASHBURNER2005, SCHERRER2009, CALDAIROU2011, QIN2017,
DORAZ2017]. Néanmoins, la plupart d'entre elles considérent la correction du champ de biais
comme une tache de prétraitement qui précede la segmentation ou le recalage
[BALAFAR2010, GONZALEZ-VILLA2016, DORA2017]. La difficulté du probléme
réside dans le fait que la variation d'intensité causee par le champ de biais est tres lente et

qu'elle est donc difficile a détecter localement.
3. Principe de la méthode proposée

La nouvelle méthode proposée pour la correction du champ de biais dans les images
RM, est baseée sur une segmentation rapide et grossiére des données RM. En utilisant la
segmentation résultante, une hyper-surface dans un espace 4D, qui modélise le champ de biais
dans le volume d'image 3D entier, est ajustée en utilisant une interpolation Lagrangienne.
Tout d'abord, un clustering modifié basé sur la maximisation de l'espérance (EM) est effectué
sur un ensemble de sous-volumes qui se chevauchent mais couvrant ensemble le volume
entier de I'image. Inspiré du paradigme multi-agents, tout sous-volume est pris en charge par
un agent différent, qui opere un clustering EM en ajustant ses propres parametres. Les
résultats partiels de segmentation dans les différents volumes sont fusionnés en utilisant la
regle du vote majoritaire pour les voxels qui appartiennent a plusieurs sous-volumes, et donc
étiquetés differemment par plusieurs agents. Un tel clustering EM par parties permet de
réduire les faux étiquetages de voxels qui se produisent lorsque le clustering est effectué dans
le volume entier. L'étiquetage dans le volume entier, obtenu par fusion, résulte en trois
ensembles de voxels, correspondant respectivement aux trois tissus d'intérét de la matiére

cérébrale, a savoir : le liquide céphalo-rachidien (LCR), la matiére grise (MG) et la matiere

81



Chapitre IV. Une modélisation en hyper-surface et une correction du champ de
biais en IRM cérébrale

blanche (MB). Ensuite, seuls les voxels dont la certitude d'appartenance est élevée (étiquetage
le plus sOr) sont utilisés pour estimer le champ de biais a leurs positions respectives dans
I'image. En utilisant les valeurs estimées du champ de biais des voxels étiquetés de maniére
fiable, une hyper-surface 4D est ajustée dans I'nyper-espace 4D (X,Y,Z1), en utilisant une
surface Lagrangienne 4D [ZAYED2001]. Sur la base de I'hnyper-surface ajustée, le champ de
biais est calculé pour le reste des voxels étiquetés de maniére moins fiable et l'intensité peut
ainsi étre corrigée dans I'ensemble de I'image. Selon la littérature, I'ajustement polynomial a
été utilisé a plusieurs reprises pour modéliser le champ de biais [VOVK2007, STYNER2000,
KAHALI2016]. Cependant, d'une part, si les polynémes utilisés sont d'ordre faible, ils ne
s'adaptent pas bien au champ de biais [KAHALI2016]. D'autre part, si I'ordre des polyndomes
utilisés est élevé, comme dans les polyndmes de Legendre, le calcul aboutit a une explosion
combinatoire du nombre de parametres et, par conséquent, une connaissance prealable doit
étre fournie afin d'utiliser des polynémes de Legendre d'ordre faible [STYNER2000].
Contrairement aux méthodes de pointe qui utilisent des polyndmes hautement complexes pour
I'ajustement de surface du champ de biais, notre méthode est basée sur un polyndome

Lagrangien, ou l'ordre peut étre élevé, mais le nombre de parametres impliqués reste faible.

L'évaluation des performances d'une méthode de correction du champ de biais peut
étre effectuée en comparant les résultats de la segmentation sans et avec correction du champ
de biais, en utilisant la méme méthode de segmentation d'image [CHUAZ2009]. Il a été obtenu
que l'estimation et la correction du champ de biais selon notre méthode, en utilisant
l'algorithme de clustering EM modifié proposé, permettent d'ameliorer significativement la
segmentation des images RM. En outre, le coefficient de variation (CV) a été utilisé pour
montrer que I'homogénéité de l'intensité a été améliorée a la fois pour les IRM simulées et les

IRM réelles impliquées dans I'expérimentation.

4. Segmentation préalable et estimation et correction du

champ de biais

Nous rappelons que le champ de biais, qui consiste en une non-uniformité de Il'intensité du
champ magnétique, provoque une variation lente et réguliere de la luminance dans les images
RM. Cet artefact conduit a des résultats erronés de la segmentation des images, car les voxels
appartenant a un méme tissu peuvent avoir des intensités significativement différentes, surtout

s'ils sont éloignés les uns des autres (voir Figure 4.1). Afin de corriger I'intensité dans I'image
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brute, le champ de biais doit étre estimé. Dans ce travail, une hyper-surface 4D est ajustée afin
de modéliser le champ de biais dans I'image 3D entiere. Le principe de la méthode proposée
consiste a affirmer que dans une petite région, les voxels devraient avoir la méme intensité
moyenne s'ils appartiennent au méme type de tissu. Selon ce principe, nous procédons a des
segmentations distribuées dans des petits sous-volumes dans I'RM, ou nous pouvons
supposer que la variation d'intensité, due au champ de biais peut étre négligée. Pour ce faire,
un ensemble d’agents est placé aléatoirement dans le volume de I’IRM, et procédent d’une
maniére autonome et distribuée a segmenter leurs propres sous-volumes. Une fois un agent
placé a une position donnée, il délimite un sous volume de taille aléatoire autour de sa
position et procéde a I’étiquetage des voxels que ce sous-volume contient en utilisant
I’algorithme EM avec ses propres paramétres. Quand tous les agents achévent la segmentation
de leurs sous-volumes respectifs, la segmentation de I''RM entiére est obtenue par la fusion
des différentes sous-segmentations. Comme les sous-volumes se chevauchent, un voxel donné
pourra étre étiqueté differemment par les agents qui partagent ce voxel. L’étiquéte finale du
voxel est celle ayant le nombre d’occurrences maximale parmi les autres étiquetes. Ceci
consiste & un vote majoritaire au sein des agents ayant étiqueté le voxel en question. Ainsi, en
en supposant que la segmentation ainsi obtenue est correcte, le champ de biais a un voxel
donné est exprimé par le rapport entre I'intensité du voxel et I'intensité d'un voxel sélectionné,
appelé voxel de référence, qui appartient au méme tissu que le voxel en question. Une telle
hypothése est basée sur le modele suivant qui exprime comment I'image réelle 1 a été altérée

par le champ de biais S et affectée par un bruit gaussien #, ce qui a donné I'image mesurée 1.

[(x,y,2) = U(x,y,2) + n(x,y,2)) x B(x,y,2) (4.1)

Ainsi, les principales étapes de l'estimation du biais et de la correction de l'intensité
selon notre méthode sont les suivantes : Tout d'abord, un étiquetage des voxels est effectué
par un algorithme de clustering basé sur EM qui est exécuté séparément sur plusieurs sous-
volumes d’une maniére distribuée en utilisant un ensemble d’agents autonomes. Ensuite, les
résultats de I'étiquetage des voxels dans les différents sous-volumes sont fusionnés en utilisant
la technique du vote majoritaire. Un tel clustering local permet d’éviter de rassembler des
voxels qui appartiennent a un méme tissu donné, mais qui ont des intensités différentes parce
qu'ils sont éloignés les uns des autres. Notez qu'un clustering global qui implique I'ensemble
du volume 3D entraine un taux élevé d'étiquetages erronés des voxels, en particulier lorsque

le niveau du champ de biais est élevé (voir Figure 4.1). Nous présentons donc dans la sous-
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section 4.1 un nouvel algorithme itératif basé sur la méthode EM pour I'étiquetage des voxels.
L'algorithme génere des sous-volumes aléatoires dans le volume d'IRM, ou le champ de biais
de chaque sous-volume est faible, ce qui permet un étiquetage des voxels d’une maniére
suffisamment fiable. Une fois que les voxels du volume entier sont étiquetés selon un schéma
de fusion basé vote majoritaire, le champ de biais est d'abord estimé pour I'ensemble des
voxels qui sont étiquetés de maniére fiable, en fonction de leur certitude d'appartenance.
Ensuite, pour chaque ensemble connecté de voxels étiquetés de maniére moins fiable, ou le
biais n'a pas été calculé, un cuboide est défini, dans lequel une hyper-surface 4D sera ajustée.
Les points de contrble utilisés pour ajuster I'hyper-surface sont les voxels du cuboide ou le
champ de biais a été calculé. Enfin, le champ de biais des voxels du cuboide dont I’étiquetage
est moins fiable est interpolé a l'aide de I'hyper-surface ajustée (voir figure 4.2).

Figure 4.1. Etiquetage erroné en présence d'un INU élevé :a) IRM brute avec un
niveau de bruit de 3 % et un niveau d'INU de 90 % ; b) Tissus cérébraux extraits ; c)
Résultats du clustering EM global, ou I'on peut remarquer la forte altération de la
matiere blanche en haut de I'image ; d) Matiére blanche extraite, ou une partie
importante en haut de I'image est tronquée ; e) Etiquetage du voxel par I'EM modifié

par parties; f) Matiere blanche résultante.
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Figure 4.2. Etapes de traitement selon la méthode proposée pour I'estimation du
champ de biais et la correction de ’INU.

4.1.Etiquetage des voxels par clustering itératif EM par parties

Nous supposons que les images RM sont striées de crane, en utilisant un outil
extracteur de cerveau, tel que BET de FSL [SMITH2002], dans lequel seuls les tissus
cérébraux restent dans I'image, a savoir :le LCR (liquide céphalo-rachidien), la MG (matiere
grise) et la MB (matiére blanche). Compte tenu du modeéle de formation de I'image cité ci-
dessus, il n'est pas nécessaire que I'image soit débruitée pour effectuer la correction du champ
de biais. En effet, le biais utilisé représente le rapport entre I'image mesurée bruitée et I'image
bruitée sans biais (voir la formule 1). Néanmoins, une fois le biais corrige, il convient de
débruiter I'image en supposant un modele de bruit ou en débruitant I'image et en étiquetant les
voxels conjointement, comme cela a été fait dans plusieurs travaux [DESPOTOVIC2015],
étant donné qu'un débruitage global préalable pourrait aggraver le probleme de l'effet de
volume partiel, qui affecte les images RM [ARDIZZONE2014]. Cependant, dans ce travail,

ce probléme ne fait pas partie de nos intéréts.

En considérant que les données RM suivent un modéle de mélange gaussien (GMM
Gaussian Mixture Model), l'algorithme EM est bien adapté a I'estimation des parameétres de
distribution et a la segmentation de I'image par étiquetage des voxels. En prenant en compte la

particularité du champ de biais, qui produit des intensités significativement différentes pour
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I'ensemble des voxels qui appartiennent a un méme tissu, le clustering EM est effectué pour
un ensemble de sous-volumesavec des agents situés et autonomes, ou le champ de biais est
suffisamment faible dans chaque sous-volume, puis les partitions résultantes sont fusionnées.
Dans un sous-volume, noté s, il devrait exister les 3 classes de tissus cérébraux, a savoir le
LCR, le MG et le MB. Les paramétres a estimer par l'algorithme EM pour chaque classe de
tissu T (T =1, 2, 3) dans le sous-volume s sont I'intensité moyenne ps' et I'écart-typesos'. La

densité de probabilité, en supposant un mélange gaussien, est donnée pour une classe de tissus
(T), par :

1 1. s 2 s2
fT(Xi} ,u%, 0'75) = a—}—\/_e S(Xi—ur)/ 207 (4.2)

2

Selon ce modele, I'adéquation du voxel i a la classe de tissus T, que nous considérons comme

la certitude d'appartenance, s'exprime comme suit :

piT — T{ch(xiillT'dT) (4.3)

E nrfr(Xjnj,07)
j=1

En utilisant la probabilité d'adéquation, les parametres de distribution sont réajustés comme

suit :
us =2l (4.4)
T i
of = %) pl(x — 1) (45)
T L
Ty =t (4.6)
Ou:

n® et nr sont respectivement la taille de I'ensemble de tous les voxels dans le sous-volume
considéré s, et la taille du cluster correspondant a la classe de tissu T dans le méme sous-

volume.
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Pour assurer l'intégrité des étiquettes dans les différents sous-volumes, chacun de ces
derniers doit contenir toutes les étiquettes considérées (LCR, MG et MB). Ainsi, un sous-
volume est défini aléatoirement dans le volume global et aprés I'exécution du clustering EM
par ’agent qui lui est dédié, le sous-volume ne sera retenu que si les 3 étiquettes sont
présentes. Sinon, le sous-volume est rejeté et un autre est réinitialisé de maniére aléatoire par
I’agent. Comme les sous-volumes sont sélectionnés de maniére aléatoire et donc certains se
chevauchent entre eux, un voxel donné peut étre étiqueté plusieurs fois en fonction des
différents sous-volumes auxquels il appartient. De plus, les étiquettes attribuées a un méme
voxel peuvent étre différentes d'un sous-volume a l'autre, car les volumes en disposent de
paramétres différents. Quand tous les agents terminent leurs segmentations respectives au sein
de leurs sous-volumes, il sera calculé pour chaque voxel, les occurrences des étiquettes qui lui
ont été attribuées lors du clustering local qui inclut le voxel. Le label retenu pour un voxel

donne est celui ayant le nombre maximum d'occurrences.

L'algorithme suivant montre comment le clustering itératif par parties est réalisé. Nous
avons opté pour un clustering basé sur EM plutdt que sur k-means, car le premier fournit pour
chaque voxel la certitude d'appartenance a un cluster donné. Cette certitude nous permet de
sélectionner uniquement les voxels qui appartiennent certainement a leurs tissus respectifs et
ce pour estimer les surfaces d’interpolation du champ de bais. Le clustering k-means, qui
n'utilise pas un mélange de distributions, ne peut pas quantifier la certitude d'appartenance

aux clusters et ne permet donc pas de sélectionner des voxels étiquetés de maniére fiable.
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Algorithmlliterative EM Clustering by Parts()

Inputs:  Skull stripped MRI volume
Outputs: Labels

Forevery voxel v in the MRI volume do
Forevery label | do
LabelOccurencies[v][I]« 0
end for

end for

Numberlterations« 0

Repeat

Create Agent A
repeat
A.Subvolume «—random subvolume (xt, yt, zt, xb, yb, zb)

A.Perform EM Clustering in Subvolume
UntilNumber of labels in A.Subvolume= 4 // background included

Forevery voxel v in Subvolumedo
| «label of v
LabelOccurencies[V][I]++

end for

Numberlterations++
Unti INumberlterations = maxlterations

For every voxel v in the MRI volume do
Labels[v] «-ArgMax(Label Occurencies[V][I], | €[0..3]) // 0: background

end for

A la suite de cette premiére étape, nous obtenons une segmentation de I'image, ou
chaque voxel est assigné a une classe de tissus avec sa certitude d'appartenance. Pour chaque

classe de tissus, les voxels qui seront utilisés pour estimer le champ de biais sont ceux dont la
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certitude d'appartenance est supérieure a un seuil 7, donné, qui sera fixé expérimentalement

en utilisant un ensemble d'IRM avec leur segmentation de réalité terrain (voir section 5).
4.2. Estimation du champ de biais et correction des intensites

La non-uniformité de l'intensité du au champ de biais conduit a une disparité des
valeurs d'intensité des voxels appartenant a un méme tissu. Elle consiste en une variation lente
de lintensité selon un pattern inconnu. Ce dernier doit donc étre estimé afin de pouvoir
corriger les intensités. Dans notre travail, nous calculons un étiquetage initial des voxels afin
d'estimer le champ de biais et de corriger ensuite les intensités. Ainsi, une segmentation
grossiére de I'image est effectuée en utilisant un algorithme EM exécuté par parties par un
ensemble d’agents dans le volume global. Aprés avoir fusionné les résultats des étiquetages
partiels et avoir obtenu les étiquettes finales affectées aux voxels de I'image, le champ de biais
est estimé comme une hyper-surface S, ou B(X,y,z) exprime le rapport entre l'intensité
moyenne autour du voxel (x,y,z) et l'intensité moyenne a un voxel de référence (xr,yr,,Zr)
appartenant au méme type de tissu et ayant la meilleure certitude d'appartenance parmi tous
les voxels du sous-volume courant. Nous considérons un voisinage de 3x3 voxels autour d'un

voxel donné pour calculer la valeur d'intensité moyenne.

N

I(xy.z)
ﬁ(x' Y, Z) == (47)
I(xr,yr,zr)
Dans laquelle,
A 1 .
I(x,y,z) = mziex(x,-,yi,zi) I(x;,y:, 2;) (4.8)
ou :

x(Xi, yi.zi) est I'ensemble des voxels voisins {(xi, Yi,zi)} de (X, y, z) qui appartiennent au méme

tissu.

Pour le traitement précédent, nous ne considérons que les voxels {i} qui appartiennent
certainement a leurs classes de tissus respectives. Un voxel i est retenu pour l'estimation du
biais, si sa certitude d'appartenance, exprimée par la probabilité pi est supérieure a un seuil

Tp. Pour le reste des voxels, le champ de biais est calculé par interpolation en utilisant une
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hyper-surface Lagrangienne [ZAYED2001] que nous introduisons dans ce travail. L'hyper-
surface est calculée en utilisant un ensemble de voxels, échantillonnés parmi ceux pour
lesquels le champ de biais a été estimé. Pour chaque ensemble de voxels connectés non
étiquetés, pour lesquels nous cherchons a calculer le champ de biais, une zone de volume
inclus est définie pour cet ensemble. Dans ce volume, un ensemble Q de voxels étiquetés
distribués de maniere approximativement uniforme est sélectionné (voir figure 4.3(c)). Cet
ensemble est utilise comme points de contrle pour genérer I'hyper-surface Lagrangienne, en

estimant le champ de biais dans cette zone (voir Figure 4.3(d)).

L'hyper-surface interpolée Lagrangienne, B(x,y,z) dans une zone de volume inclus est

exprimée comme suit :

5 E [1; 1 c—x0) y—yi) (z-2))
ﬁ(x' Y Z) = Bkl—[ . (4-9)
keQ

ik Xk=X) Vi—Yi) (ZK—Xi)
Ou :

{(X«, Y, zx) €Q} est I'ensemble des points de contréle dans la zone du volume inclus utilisé

pour exprimer le polynéme Lagrangien.

De plus, un point donné (xx, Yk, zx) est retenu comme point de contrble seulement si :
premiérement il a été étiqueté comme appartenant a un tissu et deuxiémement sa certitude

d'appartenance est supérieure au seuil T.

Une fois le champ de biais calculé dans l'ensemble du volume IRM, lintensité du voxel

I¢(x,y,z) a chaque voxel(x,y,z) du volume est corrigée comme suit :

IA‘ (x,y,2) = ; (x,y,2) X &(x, y,Z) (4.10)

L'image corrigée obtenue [ est considérée comme exempte de champ de biais et elle
peut étre utilisée pour un traitement ultérieur, comme une segmentation d'image plus précise

ou un recalage d'image.

Contrairement aux méthodes non basées sur l'interpolation, telles que celles basées sur
les B-splines [LETCHER2012], la correction de I’'INU proposée, basée sur I'interpolation

Lagrangienne, permet de préserver les valeurs du champ de biais au niveau des voxels
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étiquetés de maniére fiable, en considérant que ces derniers ne sont pas affectés par d'autres
artefacts, tels que le bruit ou I'effet de volume partiel. Pour les voxels étiquetés de maniére
moins fiable, le champ de biais est estimé par l'interpolation Lagrangienne, ce qui permet

d'obtenir une valeur meilleure que celle calculée directement (selon la formule 4.7).

La méthode proposée peut étre exprimée globalement selon I'algorithme suivant :

Algorithm2INU Correction()

Inputs: MRI volume
Outputs: Free-INU Skull stripped MRI volume
- MRI Skull Stripping by BET
- Labels < EM-Clustering-by part (Skull Stripped MRI)

Foreach connected part CP of homogeneous voxels in Skull stripped MRI do

Set;<— Set of reliably labled voxels of CP

Sety<— Set of less reliably labeled voxels of CP // Set; = CP-Set;

Compute the bias field B according formula 4.7 for the voxels in Set;

- Compute Lagrangian polynome using bias fiels of all connected parts of Set;
(formula 4.9)

- Estimate the bias field of set, using the computed Langrangian polynomial

(using formula 4.9)
end For

Correct the MRI INU for all the voxels (formula 4.10)
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Figure 4.3. Sélection des points de controle pour I'ajustement de I'hyper-surface :
a) Coupe d'une IRM clustérisée, b) Sélection des points sur la grille 2D : pour chaque
position réguliere sur la grille, on sélectionne le meilleur voxel du voisinage, ayant la

plus grande certitude d'appartenance, c) Points de contrdle pour I'interpolation

Lagrangienne, d) Surface du champ de biais. La surface 3D est la projection de la

surface 4D sur I'espace (X,Y,I) correspondant a la tranche 2D considéree.

5. Expérimentation

Nous avons expérimenté notre méthode sur des IRM simulées provenant de la base de

données « Brain Web » (https://brainweb.bic.mni.mcgill.ca) et sur des IRM réelles provenant
de la base de données Internet Brain Segmentation Repository «IBSR »

(https://www.nitrc.org/projects/ibsr).

Les IRM simulées provenant de la base de données Brain Web ont été largement
utilisées dans des travaux similaires, étant donné que la plateforme Brain Web permet de

personnaliser les niveaux d'artefacts, en particulier les INU. Toutes les IRM simulées utilisées
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ont une taille de 181x217x181 voxels. Brain Web fournit également une segmentation de
référence qui nous permet de quantifier l'efficacité de notre méthode en comparant les
résultats de la segmentation avant et aprés la correction du champ de biais. Nous avons
considéré plusieurs IRM, toutes en modalité T1. L'INU des IRM considérées varie dans
{30%, 40% et 70%} et le bruit dans {3%, 5%}. Pour les IRM réelles de la base de données
IBSR, les 18 IRM avec crane strié ont été considérées. Chaque IRM de I’IBSR est un volume
de 256x256x128 voxels. Nous quantifions I'efficacité de la correction d'intensité par deux
methodes différentes : Premiérement, en mesurant la qualité de la segmentation de I'lRM en
se référant a sa segmentation de réalité terrain, fournie par les bases de données utilisées.
Deuxiemement, en mesurant le coefficient de variation obtenu pour chaque image avant et
apres la suppression du champ de biais. Pour la premiére méthode, nous utilisons l'indice de

chevauchement de Dice (x). Pour une classe de tissus donnée T, il s'exprime comme suit :
Kt = 2xTPt [ (2xTP1 + FP1 +FN7) (4.11)

ou TPt , FPt et FNt sont respectivement les nombres de voxels correctement étiquetés (vrais
positifs), de voxels faussement étiquetés comme appartenant a la classe de tissus T (faux
positifs) et de voxels faussement étiquetés n'appartenant pas a la classe de tissus T (faux
négatifs). L'indice de Dice exprime le chevauchement entre la segmentation résultante et la
segmentation de la réalité terrain, qui exprime a son tour plusieurs aspects, dont la précision.

Pour la deuxieme méthode, le coefficient de variation est calculé comme suit :
CVt1 = orluT (4.12)

Il permet d'estimer la quantité de variation autour de la valeur moyenne. Lorsque CVr

est faible, la non-uniformité de l'intensité est bien corrigée pour la classe de tissu T.

5.1. Initialisation des seuils

Un seul seuil, T, est utilise pour notre méthode d'estimation du champ de biais que
nous initialisons expérimentalement en utilisant un ensemble d'IRMs avec leur segmentation
de réalité terrain, comme ensemble d'apprentissage. Ce dernier est composé de 6 IRMs,
obtenues en faisant varier le couple (N%, INU%) dans {1,3,5} x {20,60}. La valeur optimale
de T, correspond au maximum des moyennes de xpour la matiére grise dans I'ensemble de

I'apprentissage.
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Tableau 4.1. Initialisation du seuil Tp en fonction de I'indice xpour les images MR

d'entrainement.

Tp (050 |05 |0,60 |065 0,70 | 0,75 0,80 | 0,85 |0,90 | 0,95
K 0,84 1085 (0,87 091 091|092 |0,92 |09 |09 |0,84

0.95 .
0.9 F ) T~ -
0.85 e |
08 |- .
0.75 | .
0.7 | i

0.65 - i

06 | | | | |
04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figure4.4. Indice moyen en fonction du seuil Tp.

Le tableau 4.1 et la figure 4.4 montrent la variation de la moyenne xpour la matiére

grise. Selon les résultats obtenus, Tp est fixé a 0,775.
5.2. Résultats expérimentaux

Nous considérons uniquement les IRM correspondant a des sujets sains, ou l'objectif
est de corriger I'1NU aprés la segmentation en extrayant les trois tissus de I''RM (CSF, GM et
WM). Pour réaliser une segmentation entierement automatique, nous devons définir

automatiquement la classe de tissu T en fonction du tissu auquel nous nous intéressons. Pour
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ce faire, nous tenons compte du fait que le volume de matiere grise est le plus grand, et celui
du liquide céphalorachidien est le plus petit (voir la figure 4.5). Le volume de la matiére
blanche se situe au milieu [ANGELINI2007].
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Figure 4.5. Distributions des intensités dans une IRM type :

a) Les modes du diagramme, en partant de la gauche, correspondent
respectivement au CSF, au GM et a la WM, b) Distribution des étiquettes dans la

segmentation de la réalité terrain correspondante.

5.2.1. Evaluation de la correction de I'INU par comparaison avec la

segmentation

La figure 4.6 montre les étapes de la correction du champ de biais et I'étiquetage
obtenu des tissus d'intérét : CSF, GM et WM. L'IRM a été générée en fixant le niveau de bruit
N% a 3 et le champ de biais INU% a 50. En observant les images du clustering EM par
parties (voir la sous-section 4.1), avant et apres la correction du champ de biais, nous pouvons
voir I'ensemble des voxels ou les étiquettes ont été corrigées, en particulier les voxels en haut
de I'image aprés la correction du biais. Le champ de biais de la figure 4.7 est une projection de

I'nyper-surface sur I'espace 3D (X, Y, 1), ce qui donne une surface 3D conventionnelle.
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Tableau 4.2. Coefficient de Dice pour plusieurs IRM obtenues par différentes
combinaisons du bruit N% et de la non-uniformité d'intensité INU% avant et apres

correction du champ de biais.

Apres correction du biais | Avant correction du biais

N%=3 N%=5 N%=3 N%=5

Dice(WM) 93,87 92,60 90,82 88,43

INU%=30 | Dice(GM) 92,01 90,58 87,14 84,21
Dice(CSF) 86,74 84,73 81,52 80,81

Dice(WM) 92,85 92,46 89,49 87,73

INU%=40 | Dice(GM) 92,01 90,58 87,14 84,21
Dice(CSF) 84,21 82,76 79,63 78,93

Dice(WM) | 91,52 90,94 87,34 85,15

INU%=70 | Dice(GM) 90,82 89,59 86,38 85,13
Dice(CSF) 83,64 81,19 77,14 74,24
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(9) (h)

Figure 4.6. Etapes de la correction du champ de biais :

a) IRM brute (avant la suppression du crane), b) IRM apres suppression du crane, c)
clustering EM avant la correction du champ de biais, d) Coupe du champ de biais
(projection) e) Cerveau apres correction du champ de biais, f) clustering EM aprés

correction du champ de biais, g) GM extrait, h) WM extrait et i) CSF extrait.
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250

Figure 4.7. Projection du champ de biais dans I'espace 3D (X, Y, I) correspondant a une

tranche pour laquelle Z est fixe.

Le tableau 4.2 et la figure 4.8 montrent comment I'estimation et la correction du
champ de biais ont permis d'améliorer I'étiquetage des voxels dans les différents tissus. Nous
pouvons remarquer que pour différentes combinaisons de niveau de bruit et de niveau d'INU,

la disparité d'intensité a été corrigée dans les images méme avec des valeurs élevées de bruit
et d'INU, conduisant a de meilleures valeurs du coefficient de Dice.
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Figure 4.8. Coefficient de Dice selon les différents tissus et selon plusieurs combinaisons
d'artefacts (N% et INU%) :a) WM avant correction (BC) et aprés correction (AC) , b)
GM (BC et AC) et c) CSF (BC et AC). Pour toutes les combinaisons, I'étiquetage des

voxels était significativement amélioré apreés la correction du champ de biais.

5.2.2. Evaluation a I'aide du coefficient de variation

Le coefficient de variation est une évaluation indirecte de la performance de la

correction du champ de biais [CHUA2009], exprimé comme la fraction de lintensité
moyenne ur d'une classe de tissus T donnée par rapport a son écart type or. Pour une classe de

tissus T, il est exprimé comme suit :

v, == (4.12)
pr

Des valeurs faibles de CV indiquent un champ de biais faible. Ainsi, lorsque le CV

diminue de maniere significative apres la correction du champ de biais, cela refléete une bonne
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performance de la méthode utilisée. En outre, le coefficient de variation peut étre utilisé
comme une métrique pour comparer les méthodes de correction du champ de biais.

Les résultats obtenus, exprimés par le coefficient de variation, ont été comparés a
certains travaux bien référencés dans la littérature. Il s'agit respectivement des travaux de
Ashburner et Friston [ASHBURNER1998], Guillemaud et al. [GUILLEMAUD1998],
Gisper et al. [GISPERT2004] et Ardizzone et al. [ARDIZZONE2014]. Dans le premier
travail, les auteurs se sont appuyés sur l'ajustement de surface du champ de biais aprés avoir
considéré les données d'image comme un modéle de mélange. Dans le second travail, les
auteurs combinent le filtrage homomorphique et la convolution normalisée aprés avoir opéré
une segmentation grossiére pour séparer les tissus du fond de l'image. Gisper et al. ont
présenté un algorithme adaptatif local basé sur la minimisation du taux d'erreur de
classification (CER) entre les différents tissus cerébraux. Enfin, Ardizzone et al. ont utilisé le
Homomorphic Unsharp Masking (HUM), qui est une technique de filtrage pour la correction
des INU, sans produire le halo autour des bords, ce qui a donné lieu & une compensation du
halo basée sur le HUM (HC-HUM). A titre de comparaison et comme pour les auteurs
concernés, nous avons consideré différents niveaux d'INU, qui sont respectivement de 20%,
40% et 70%. Le tableau 4.3 et la figure 4.9 montrent les plages du coefficient de variation
pour les méthodes impliquées dans la comparaison et pour les differents niveaux d'INU. Pour
les différents tissus (CSF, GM et WM) et pour les différents niveaux d'INU considérés (20, 40
et 70%), la méthode proposée [Azzouz2021] est plus performante que la plupart des méthodes
impliquées dans la comparaison. En effet, elle est plus performante que les méthodes de
Ashburner et al. Guillemaud et al. Et Gisper et al. pour tous les tissus et tous les niveaux
d'INU considérés. De méme, la méthode proposée est plus performante que celle d'Ardizzone
et al. dans 66% des cas (tissus et INU). Nous notons ici que l'utilisation d'IRM simulées a
partir du jeu de données Brain Web, comme la plupart des travaux qui ont traité du champ de
biais dans les IRM, permet de bien comprendre comment les IRM sont affectées par le champ
de biais et de montrer comment les méthodes de correction fonctionnent, et ce selon des

différents niveaux d'artefacts, en particulier le champ de biais.
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Tableau 4.3. Coefficient de variation obtenu par les méthodes impliquées dans la

comparaison, pour différents niveaux d'INU.

INU level
20% 40% 70%

Méthode CSF | GM | WM | CSF | GM | WM | CSF | GM | WM
[GUILLEMAUD1998] 0,209 | 0,093 | 0,047 | 0,208 | 0,093 | 0,047 | 0,212 | 0,096 | 0,050
[ASHBURNER1998] 0,227 | 0,091 | 0,042 | 0,229 | 0,091 | 0,043 | 0,235 | 0,094 | 0,045
[GISPERT2004] - 0,090 | 0,059 | - 0,076 | 0,076 | - - -
[ARDIZZONE2014] 0,208 | 0,078 | 0,022 | 0,207 | 0,078 | 0,022 | 0,211 | 0,081 | 0,024
[AZZzOUZ2021] (la nétre) | 0,193 | 0,073 | 0,028 | 0,195 | 0,075 | 0,031 | 0,203 | 0,079 | 0,039
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Figure 4.9. Comparaison des coefficients de variation pour différents niveaux d'INU.

En considérant les IRM réelles de I'IBSR, les résultats de la correction du champ de
biais, exprimés par le coefficient de variation, ont été considérablement améliorés. La figure

4.10 montre un échantillon d'une IRM d’IBSR et le champ de biais calculé. La figure 4.11
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montre les valeurs du CV pour les 18 IRM de la base d’images. Les résultats obtenus pour les
18 IRM réelles, exprimés par le CV avant et apres correction, montrent que le champ de biais

a été corrigé de maniere significative pour lI'ensemble des images.

(@) (b)

Figure 4.10. Champ de biais dans un échantillon d'IRM IBSR réelle :
a) IRM brute, b) champ de biais calculé.

CV for GM CV for WM
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Figure 4.11. CV avec IBSR :
a) CV moyen avant correction pour les 18 IRM de I'ensemble de données IBSR,

b) CV moyen aprés correction.
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5.3.  Analyse des résultats et discussion

Les résultats obtenus pour la segmentation d'IRM bruyantes affectées par différents
niveaux de non-uniformité d'intensité ont été considérablement améliorés par la méthode
proposée. Dans ce travail, nous avons opté pour le clustering EM effectué par parties dans
plusieurs sous-volumes, opéré par un ensemble d’agents autonomes, et ce afin de produire un
étiquetage rapide et suffisamment fiable des voxels. Avec l'algorithme de clustering EM
modifié proposé dans ce travail, les voxels restants, pour lesquels la certitude d'appartenance
est inférieure au seuil Ty et le champ de biais n'a pas été initialement estimé ne sont pas
nombreux. Pour de tels ensembles de voxels, il a toujours été possible de définir un sous-
volume englobant, qui contient suffisamment de voxels pour lesquels le champ de biais a été
calcule. Ces derniers sont utilisés comme points de contrdle pour I'ajustement d'une hyper-
surface qui sera utilisée par la suite pour interpoler le champ de biais au niveau des voxels
moins bien étiquetés. Pour contraster notre méthode, nous rappelons que la plupart des
méthodes proposées pour la modélisation du champ de biais et la correction de I'intensité sont
basées sur la méthode bayésienne ou markovienne [VOVK2007, SONG2017]. Elles
procedent par le calcul simultané de I'image restaurée I, du champ de biais g et du bruit #, en
considérant différents aprioris. D'autres sont basées sur l'optimisation, comme celles qui
utilisent certaines fonctions objectives, exprimant dans la plupart des cas une fonction
d'énergie qui doit étre minimisée [SHAN2018, WANG2018]. Dans notre cas, nous avons
opté pour une premiere méethode d'étiquetage rapide des voxels qui produit une segmentation
grossiére de I'image. Cette derniére est utilisée pour estimer et corriger I'NU, puis I'étiquetage
final des voxels est effectué en utilisant les données corrigées. De plus, l'utilisation de voxels
étiquetés de maniére trés fiable pour ajuster I'hyper-surface de biais a permis d'obtenir une

interpolation précise pour les voxels étiquetés de maniére moins fiable.
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6. CONCLUSION

Nous avons introduit dans ce chapitre une nouvelle méthode d'estimation et de
correction du champ de biais dans les images RM. Le calcul du champ de biais est nécessaire
pour obtenir de meilleurs résultats de segmentation pour ces images. Contrairement a
I'approximation B-spline, nous avons opté pour une interpolation Lagrangienne afin d'estimer
le champ de biais dans I'ensemble du volume de données 3D comme une hyper-surface dans
un espace 4D. Ce choix permet de calculer avec précision le champ de biais pour les voxels
qui sont étiquetés de maniére fiable et de I'approximer pour les voxels restants qui sont
étiquetés de maniére moins fiable. Pour cela, nous avons introduit la certitude d'étiquetage des
voxels pour sélectionner les voxels qui seront considérés comme des points de contréle pour
I'interpolation Lagrangienne. Les voxels étiquetés de maniére fiable permettent de calculer
une estimation fiable du champ de biais. De telles améliorations ont été possibles en
introduisant un clustering EM par parties en utilisant plusieurs agents opérant sur des sous-
volumes restreints qui permettent de produire un étiquetage utilisable méme si les niveaux des
différents artefacts sont élevés dans le volume IRM, en particulier le niveau d’INU. Les
résultats expérimentaux utilisant plusieurs IRM en considérant différentes combinaisons de
niveaux de bruit et d'INU et la comparaison avec d'autres méthodes de la littérature, ont
montré I'efficacité de la méthode proposée pour estimer et corriger le champ de biais dans les
images RM. Comme la plupart des méthodes de correction du champ de biais dans les IRM,
notre methode ne tient pas compte des IRM de référence fournies par différentes bases de
données d'IRM. Ainsi, dans des travaux futurs, il est possible de considérer d'autres modeles
pour les hyper-surfaces en intégrant les données et en utilisant des méthodes d'apprentissage
automatique. De plus, la sélection de voxels fiables pour I'ajustement de la surface était ad
hoc, donc une sélection basée sur l'apprentissage automatique améliorera la précision de

I'nyper-surface calculée qui modélise le champ de biais.
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Conclusion générale

Segmenter efficacement une image médicale était et demeure un objectif ultime
pour I’établissement d’un diagnostic fiable des pathologies qui peut en contenir. Malgré
la maturite de la discipline, de nouvelles méthodes de segmentation en imagerie
médicale continuent de voir le jour, en s’attaquant a divers problémes inhérents a ce type
d’images. Dans le cadre de cette thése, nous nous sommes penchés sur deux problémes
parmi les nombreux problémes relatifs a I’imagerie médicale : le temps de calcul qui est
trés élevé par rapport aux praticiens, et deuxiemement, ’artéfact de la non uniformité

des d’intensités qui peut fausser les diagnostics médicaux.

Par ailleurs, en constatant I’absence des archives annotées des images medicales
au niveau des hopitaux, nous nous sommes diriges vers des méthodes ne nécessitant pas
d’apprentissage, au moins intensifs, a partir de gros data sets d’images. En effet, nous
nous sommes contentes au calcul des parametres des différentes méthodes proposees en

utilisant que deux data sets de référence, a savoir « Brain Web » et IBSR.

Au terme de cette thése, nous avons contribué a la résolution de ces deux
problématiques en proposant de nouvelles méthodes, a la fois pour la segmentation
structurelle des IRM par combinaisons de méthodes de bases rapide et en adoptant un
formalisme probabiliste, et a la correction de I’artéfact de I'INU par modélisation en
hyper-surfaces. En segmentation d’image, nous avons proposé une nouvelle méthode de
classification de tissus cérébraux en combinant deux méthodes de base, une par
clustering en utilisant 1’algorithme EM (Expectation Maximization), et ’autre par
accroissement de région. Le calcul de deux volumes de probabilités selon des
distributions différentes et selon des ensembles de parametres différents, nous ont
permis de mettre en ceuvre un ensemble de reégles dont D’application améliore
I’étiquetage d’ensemble de voxels initialement faussement étiquetés, par les deux

meéthodes quand elles sont appliquées séparément. Les résultats d’évaluation en utilisant
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base d’images RM simulées (Brain Web) et une base d’images RM réelles (IBSR) ont
montré le potentiel de 1’approche de combinaison proposée pour une segmentation

efficace et rapide.

En correction de I’artéfact de 'INU, nous avons également proposé une nouvelle
méthode basée a la fois sur une segmentation grossiére et rapide des IRM en utilisant
une version améliorée de 1’algorithme EM. De plus, et afin de limiter I’effet de I'INU
lors de la premiere segmentation, des agents affectés aux sous volumes et utilisant
I’algorithme EM segmentent leur sous volumes respectifs, puis les résultats sont
fusionnés selon la regle du vote majoritaire au sein de I’ensemble des agents. Ceci nous
a permis d’une part limiter I’effet de 'UNI au sein des sous volumes, et d’autre part de

paralléliser les traitements.

Ainsi, la localité du traitement a permis deux gains principaux : 1) le traitement
est parallélisable et les résultats sont intégrables par vote majoritaire, et 2) dans une
localité¢ restreinte, 'INU est faible de sorte que les parametres des distributions

gaussiennes seront assez fiables pour produire une classification correcte des tissus.

La méthode proposée a été testée en utilisant les deux bases d’images de
référence en matiére de segmentation d’IRM structurelles et pathologiques, et les
résultats d’évaluation et de comparaison avec des méthodes de la littérature ont montré

la force de la méthode proposée pour une correction efficace de I’INU.

En conclusion a tout ce qui a été fait dans cette these, et en considérant les
résultats expérimentaux obtenus, nous pensons que nous pouvons conclure que non
seulement la diversité des données, notamment d’apprentissage, est bénéfique pour la
segmentation des IRM, mais aussi la diversité des méthodes, dont la complémentarité
permet de combler mutuellement les insuffisances des unes et des autres, et ainsi assurer
également un boosting de a segmentation. Cependant, et face aux volumes des IRM qui
ne cessent de croitre avec 1’avénement de dispositifs technologiques de plus en plus
performants, il est impératif d’accorder un intérét particulier a la complexité des
algorithmes utilisés en segmentation, et de proposer des approches paralleles et

distribuées pour en assurer des résultats en un temps raisonnable et acceptable par les
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praticiens de la santé, qui auront a demander de I’aide aux machines pour I’interprétation

des IRM en vue d’établir des diagnostic fiables et rapides.

Dans la perspective de travaux futurs, nous aborderons en premier lieu
I’intégration des deux méthodes proposées, en essayant de combiner les volumes de
probabilités en les calculant localement. Par ailleurs, il sera judicieux d’intégrer la
multi-classification par 1’utilisation de méta classifieurs, tels que 1’Ada Boost et le
« RandomForest ». En effet, ces méta-classifieurs serviront & mieux diversifier les
paramétres de classification en assurant a la fois un grand pouvoir de discrimination des

données des IRM et un meilleur traitement des artéfacts qui leur sont inhérents.
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