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لصور الرنين لتقسيم شبه فوكسلي تطبيق : تصنيف تعاوني متعدد الاستراتيجيات لبيانات متعددة المصادر: العنوان

  المغناطيسي

  

نظرا لتعقيد تشريح الدماغ البشري، إن نوعية الدقة تلعب دورا حاسما في تصوير الدماغ بالرنين المغناطيسي  :ملخص

)MRI ( ويعتبر تأثير الحجم الجزئي ،)PVE  (وعلى الرغم من دقة الصورة الجيدة . العائق الرئيسي لتحليل مفصل للصورة

للتغلب على . تفرض علينا بالحاح كلما صغرت المكونات ذات الاھتمام  المقدمة فإن المشاكل المتعلقة بتأثير الحجم الجزئي

ھذه المشكلة، تتركز البحوث التي أجريت مؤخرا على دقة وضوح الصورة  وتأثير الحجم الجزئي بصفة منفردة مع أنھا  

مصادر المعلومات المختلفة، من أجل استغلال القيمة التي يقدمھا التعاون بين الاستراتيجيات المختلفة و .ترتبط بشكل وثيق

قوم ن حيثجديدة  طريقةفي ھذه الأطروحة، أقترح . اقترحنا عملية شاملة لتقسيم شبه فوكسلي للصور  بالرنين المغناطيسي

في . بإجراء التقدير الدقيق للحجم الجزئي لكل الأنسجة بعد التحسين في دقة وضوح الصورة باستخدام أطلس  فائق الدقة

، في حالة عدم وجود صورة عالية الدقة حول نفس الحالة، أننا نقوم بإنشاء  تكراريا صورة عالية الدقة  من الخطوة الأولى

وخلافا لتقنيات الاستيفاء . صورة منخفضة الدقة، وذلك باستخدام معلومات مسبقة إضافية من نموذج أطلس عالي الدقة

الضعيفة الدقة، نستند في عملية إعادة التكوين على معلومات أولية  التقليدية ومن أجل  استرداد التفاصيل الدقيقة في الصور

وأظھرت فعالية نھجنا على . في الخطوة الثانية، نقدر الحجم الجزئي باستخدام حقل ماركوف أما . للأطلس والتشابه الذاتي

  .صور المحاكاة  والصور الحقيقية

  

لصور، صور عالية الدقة، تجزئة نسيج المخ، تأثير الحجم صورالرنين المغناطيسي،  إعادة تكوين ا:  كلمات البحث

  .الجزئي، أطلس
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Titre  : Classification collaborative multi-stratégies de données multi-sources : Application à la  
segmentation sub-voxelique d’Images IRM 
 
Résumé : En raison de la complexité de l'anatomie du cerveau humain , la qualité de la résolution joue un 
rôle essentiel dans l'imagerie cérébrale par résonance magnétique (IRM) pour lesquels l'effet de volume 
partiel (PVE) représente une contrainte majeure pour effectuer une analyse détaillée d'image. Malgré une 
meilleure résolution d'image fournie par des intensités de champ, les problèmes liés à l'effet de volume 
partiel insistent, comme les structures d'intérêt deviendront plus petites. Pour surmonter ce problème, des 
recherches récentes portent sur les problèmes de résolution de l'image et l'effet de volume partiel 
séparément alors qu'ils sont étroitement liés. Afin d’exploiter l’intérêt apportés par la collaboration entre 
différentes stratégies et divers sources d’informations, on a proposé un processus complet pour faire une 
segmentation sub-voxelique des images IRM. Dans cette thèse, un nouveau processus a été proposé, on 
effectue une estimation précise du volume partiel de chaque tissu après une amélioration dans la résolution 
d'image en utilisant une super-résolution à base d’Atlas. Dans la première étape, dans le cas de l'inexistence 
d'une image à haute résolution sur le même sujet, nous générons itérativement une image à haute résolution 
(HR) à partir d'une image basse résolution (LR), en utilisant des informations supplémentaires a priori du 
modèle d’Atlas haute résolution. Contrairement aux techniques d'interpolation, afin d'être en mesure de 
récupérer des détails fins dans les images d'entrée, le processus de reconstruction est basé sur des 
informations préalables d’Atlas et l’autosimilarité. Dans la deuxième étape, le volume partiel est évalué à 
l'aide d'un champ de Markov (MRF). L'efficacité de notre approche est démontrée sur les images simulées 
BrainWeb et des images cliniques de IBSR. 

 
Mots-clés : Image de résonance magnétique, Super-reconstruction, Image haute résolution, segmentation 
des tissus cérébraux, Effet de volume partiel, Atlas.  
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Title : Multi-strategy multi-source collaborative data classification: Application to sub-voxel segmentation 
of MRI Images 

 
Abstract: Due to the complexity of the anatomy of the human brain, the resolution quality plays a critical 
role in brain magnetic resonance imaging (MRI) for which the partial volume effect (PVE) is a major 
constraint to perform a detailed image analysis. Despite a better image resolution provided by field 
strengths, problems related to the partial volume effect insist, such as interest structures become smaller. To 
overcome this problem, recent research focuses on the image resolution of problems and partial volume 
effect separately as they are closely related. To exploit the value provided by the collaboration between 
different strategies and different sources of information, we proposed a full process to a sub-voxel 
segmentation of MRI images. In this thesis, a new process was proposed that performs an accurate estimate 
of partial volume of each tissue after an improvement in image resolution using an Atlas based super-
resolution. In the first step, in the case of the inexistence of a high resolution image of the same subject, we 
generate iteratively a high-resolution (HR) image from a low resolution (LR) image, using additional prior 
information from high resolution template of Atlas. Contrary to interpolation techniques, in order to be able 
to recover fine details in input images, the reconstruction process is based on Atlas information prior and 
self similarity. In the second step, the partial volume is evaluated by using a Markov Random Field (MRF) 
based spatial prior. The effectiveness of our approach is demonstrated on both  Brainweb Magnetic 
Resonance images and  clinical images from IBSR, generating automatically high-quality brain images 
segmentation  from low-resolution input. 
 
Keywords: Magnetic Resonance Imaging, Super-Reconstruction, Image haute-Resolution, Brain Tissue 
Segmentation, Partial Volume Effect, Atlas. 
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g Distribution gaussienne �  Moyenne   �  Ecart type 

r Numéro d’itération  
K Nombre de classes 

l , l1 , l2 Indices des classes de tissus  
α Proportion de tissu 
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CHAPITRE I INTRODUCTION GENERALE 
 

I.1 Contexte 

Dans le domaine médical, les praticiens font face à des données de plus en plus volumineuses, 
complexes et hétérogènes : les examens se sont diversifiés, la résolution spatiale et temporelle des données 
augmente, leur complexité s’accroît. L’exploitation des données sans assistance d’un système de traitement 
s’avère de plus en plus délicate, voire impossible. L’objectif du traitement d’images médicales est de 
développer des modèles et des algorithmes pour extraire l’information, pour contribuer à l’analyser, à 
l’interpréter et/ou à la situer par rapport à des informations contenues dans des bases de données 
représentatives de populations, saines ou non. Les activités de recherche du traitement d’images médicales 
s’organisent autour du développement de modèles et d’algorithmes, de segmentation, de détection de 
changements et du suivi temporel, de construction et d’utilisation d’Atlas, l’interprétation d’informations 
anatomiques et fonctionnelles, normales ou pathologiques. Les images considérées sont typiquement multi-
sources / multimodales / multispectrales et peuvent faire partie de séquences 2D+t / 3D+t ou de bases de 
données. Plusieurs types d’images sont en jeu, en particulier ceux liées au cerveau, aux organes digestifs, à 
des réseaux vasculaires (réseaux coronarien, hépatique et cérébral), aux structures maxillo-faciales et aux 
poumons.  

 
Les méthodes d’imagerie cérébrale permettent d’observer des aspects complémentaires de 

l’anatomie ou de l’activité cérébrale. Accompagnées par l’évolution de l’informatique, elles ont entrainé 
une véritable révolution dans la connaissance du fonctionnement du cerveau, d’une part à des fins de 
diagnostics et de traitements médicaux, d’autre part en bouleversant le rapport entre psychologie et 
neurosciences, entrainant l’émergence d’une nouvelle discipline : les neurosciences cognitives. Les 
nombreux développements en physique et en informatique ont permis l’observation de plus en plus fine de 
différents aspects du cerveau. La puissance de calcul aujourd’hui disponible doit  maintenant en aider 
l’interprétation. Parmi les outils d’interprétation, on cite la segmentation des IRM  cérébrales anatomiques 
qui vise à localiser les différents tissus et structures anatomiques composant l’encéphale. Elle est au cœur 
de nombreuses applications, tant dans le domaine clinique (planification d’opérations neurochirurgicales, 
suivi de l’évolution du volume des structures, etc.) que des neurosciences (quantification de la variabilité 
interindividuelle, support pour la projection des données IRMf, etc.). La segmentation met en jeu diverses 
étapes de traitements généralement considérés de manière globale et séquentielle : correction des artefacts 
de l’image, recalage d’un Atlas connu a priori, etc.   

 
L’imagerie par résonance magnétique (IRM) a connu un véritable essor ces dernières années. Les 

champs d’exploration offerts sont larges : l’IRM anatomique est aujourd’hui la méthode non invasive la 
plus adaptée pour observer avec une résolution fine les tissus biologiques, et donc en particulier les tissus 
cérébraux (Figure  I-1). Les développements récents permettent aujourd’hui avec le même imageur 
d’explorer différents aspects du cerveau : l’activité cérébrale avec l’IRM fonctionnelle, ou la connectivite 
des aires cérébrales avec l’IRM de diffusion. Cette modalité d’imagerie est ainsi devenue un outil de plus 
en plus central dans la neurologie ou dans la recherche en neurosciences cognitives. 

 
 
 
 
 
 
 



                                        

12 

 
Figure  I-1 : Acquisitions IRM 

 
Aujourd’hui, la masse d’information produite par l’imagerie médicale a considérablement 

augmentée. Si les acquisitions médicales ont d’abord été en 2D, elles sont aujourd’hui majoritairement en 
3D. Ainsi, l’ensemble des examens IRM réalisés pour la préparation d’opérations neurochirurgicales ou 
pour l’étude de pathologies cérébrales (accident vasculaire cérébral, tumeur, sclérose en plaque, etc.) peut 
représenter plusieurs centaines de méga-octets. L’interprétation automatique des IRM cérébrales est donc 
devenue un enjeu majeur. Les médecins et les chercheurs en sciences cognitives ont besoin d’outils fiables 
pour les assister dans leur prise de décision et dans l’interprétation de la masse d’information créée. 

I.2 Problématique et motivations 

Une acquisition IRM produit un volume 3D de données dont chaque élément est appelé voxel. 
Interpréter l’image consiste à en produire une description symbolique, c’est-à-dire à reconnaître et à décrire 
les différentes entités qui la composent. Parmi les outils d’interprétation, la segmentation (ou étiquetage) se 
présente comme le maillon crucial dans de nombreuses applications et analyses quantitatives. Le but est, à 
partir d’une ou plusieurs images, d’attribuer à chaque voxel une étiquette pour en donner une description. 
Dans le cadre de la segmentation d’IRM cérébrales, on considère généralement différents niveaux de 
description : 

 
• La segmentation en tissus (Figure  I-2), qui vise à décrire la composition de chaque voxel parmi les 

trois matières principales du cerveau : la matière blanche (MB), la matière grise (MG) et le liquide 
céphalo-rachidien (LCR). Elle est notamment mise en œuvre pour la reconstruction 3D du cortex 
(études en neurosciences cognitives), pour des études sur la variation de volume de matière grise, ou en 
planning d’opérations de chirurgie cérébrale. 

 
Figure  I-2 : La segmentation  en tissus 

 
• La segmentation en structures (Figure  I-3), qui décrit l’appartenance de chaque voxel à une structure 

cérébrale connue : thalamus, putamen, système ventriculaire, etc. Elle permet d’en étudier le volume 
lors de pathologies dégénératives (maladies de Huntington, de Parkinson, de Alzheimer), de dissocier 
matière grise du cortex et matière grise des structures sous corticales, etc. 

 

Liquide céphalo-rachidien 

Matière blanche 
Matière grise 
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Figure  I-3 : La segmentation  en structures 

 
Un problème principal de la segmentation d’images IRM est l’effet  de volume partiel qui apparait 

lorsque plusieurs types de tissus contribuent au même voxel. En raison d’une résolution du système 
d’acquisition limitée, les voxels situés à la frontière entre plusieurs tissus sont composés de deux ou 
plusieurs tissus (Figure  I-4). Il est donc nécessaire de prendre en compte ces effets de volume partiel pour 
obtenir une segmentation fiable des tissus cérébraux. 

 

 
Figure  I-4 : Effet de volume partiel 

 
L’obtention  d’image  de  haute  résolution  est  essentielle  pour  de  nombreuses applications  

d’imagerie (Bai et al., 2004).  Le  fait  d’obtenir  le  plus  de  détails  possibles  de  l’objet  observé permet  
une  meilleure  vision  de  la  réalité.  De  nombreux  systèmes d’imagerie  ont  été  développés  avec  
différentes  configurations, mais ils ont  rapidement atteint leurs limites de résolution spatiale. La première 
manière instrumentale d’augmenter  la  résolution  spatiale  a  été  de  diminuer  le volume  du  voxel.  
Néanmoins  la diminution  excessive de  la  taille du  voxel  a  vite montré  la  réduction du rapport  signal  
sur bruit.  La seconde  alternative  instrumentale  pour  l’augmentation  de  la  résolution  spatiale  était 
d’augmenter le nombre de voxel par image. Cette solution restait néanmoins  très  coûteuse.   

 
Pour résoudre ce problème (l’effet  de volume partiel), deux axes sont possibles, le premier est  la  

super-résolution. Cette  technique  du  traitement  du  signal  devient  une  alternative  algorithmique pour 
l’amélioration de la résolution spatiale des systèmes imageurs (Ayubi et al., 2015; Isaac and Kulkarni, 
2015; Moustafa et al., 2016; Van Reeth et al., 2012). Malgré les avancées réalisés, les méthodes de super-
résolution en IRM ne peuvent pas  améliorer suffisamment le compromis entre la résolution, le rapport 
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signal-bruit, et le temps d’'acquisition (Plenge et al., 2012).  Le deuxième axe est la prise en charge de 
l’effet de volume partiel pendant le processus de segmentation. Ce problème est de plus en plus pris en 
compte dans les algorithmes de segmentation. Les méthodes de classification en 3 classes ”dures” (matière 
blanche, matière grise et liquide céphalo-rachidien) ignorent ce problème et perdent ainsi de l’information 
sur la structure des tissus (Funck et al., 2014; Khademi et al., 2014; Tohka, 2014). 

 
Bien que  une meilleure résolution d'image fournie ou super-construite et malgré la prise en charge 

de l’effet de volume partiel par les algorithmes de segmentation, les problèmes liés à l'effet de volume 
partiel resteront comme les structures d'intérêt deviendra plus petite en même temps. Par exemple, il sera 
également possible de permettre des études concernant les couches corticales individuelles nécessitant une 
résolution d'image supérieure, où l'effet de volume partiel reste encore une considération importante 
(Tohka, 2014). 

I.3 Objectifs 

Pour parvenir à une segmentation automatique précise et robuste et qui résout le problème de 
l’effet de volume partiel, il nous incombe de : 

• Collaborer  entre stratégies et sources d’information. 
• Proposer un processus collaboratif de segmentation en plusieurs étapes. 
• Intégrer des connaissances a priori dans le processus. 
• Proposer des techniques de clustering qui peuvent apporter du nouveau pour la segmentation 

des images en particulier  la prise en charge du volume partiel. 
• Utiliser l’information locale pour la segmentation. 
• Appliquer à la segmentation sub-voxelique de l’IRM. 
 
Afin d’atteindre  nos objectifs, nous avons  suivi la démarche suivante : 
• Faire une étude  sur la classification collaborative multi stratégique afin de proposer un 

processus convenable à la segmentation collaborative.  
• Faire une synthèse sur les  techniques de traitement des IRM et proposer les techniques 

convenables à notre processus qui permettent la collaboration, l’intégration des connaissances a 
priori, l’exploitation de l’information locale et surtout la prise en charge du volume partiel. 

• Appliquer à la segmentation sub-voxelique des IRM 

I.4 Contributions 

Afin de réaliser nos objectifs, nous pouvons résumer nos contributions par les points suivants: 

I.4.1 Correction du volume Partiel dans la segmentation d’IRM cérébrale 

Un seul voxel dans une image médicale peut être composé d'un mélange de différents types de 
tissus, c’est l'effet de volume partiel (PVE). De nombreuses techniques de correction  du PVE sont utilisées 
dans la littérature, mais quelle approche est la meilleure. Cette contribution (acte de conférence intitulé 
«Partial Volume Correction in Brain MRI Segmentation » (Hameurlaine et al., 2015a)) présente une étude 
de validation des algorithmes statistiques de segmentation d'image de résonance magnétique cérébrale avec 
correction de volume partiel. Les méthodes sont testées sur des données simulées pour lesquelles la vérité 
terrain de classification est connue. Validité des différentes méthodes de classification, ainsi que le volume 
des tissus sont estimés avec différentes mesures et critères de validation. Les résultats démontrent que le 
volume partiel est parfaitement modélisé par des procédés qui tiennent compte des classes de mélange et de 
l'information spatiale. Dans l'ensemble, nous ne pouvons pas dire que cette méthode est plus efficace à 
l'autre par une manière globale, mais selon les cas et les exigences nous distinguons la plus intéressante. 
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I.4.2 Application de techniques de super-résolution aux Images IRM  

Les images de résonance magnétique ont une  résolution faible par rapport aux défis et besoins en 
traitement et analyse de ces images. La résolution est par exemple un point clé dans la segmentation des 
IRM cérébrales. Il apparaît  clairement que l'amélioration de la résolution d'image est encore l'un des 
principaux défis dans le traitement d'images médicales. Dans cette contribution (acte de conférence intitulé 
« Super-Resolution Techniques Applied to Magnetic Resonance Images ») (Hameurlaine et al., 2015b), 
nous avons résumé la théorie de base du processus de  reconstruction d'image, puis nous avons discuté  
l'idée de super-résolution comme un problème inverse. En outre, cet article présente les différentes 
contributions de diverses techniques pour améliorer la résolution spatiale des images de résonance 
magnétique en utilisant des méthodes de super-résolution. Par la suite, il aborde les principales conclusions 
relatives à l'étude. De plus, nous donnons un aperçu des nombreux facteurs qui influent sur la performance 
de super résolution. 

I.4.3 Fusion des images médicales multimodales 

La fusion d'image médicale est définie comme le processus de combiner plusieurs images de 
modalités d'imagerie simples ou multiples pour améliorer la qualité d'image afin d'augmenter l'applicabilité 
clinique des images médicales pour le diagnostic et l'évaluation des problèmes médicaux. Cette 
contribution (acte de conférence intitulé «Multimodal Fusion of Medical Image: Challenges, Methods, and 
Applications » (Hameurlaine et al., 2015c)) traite les méthodes de fusion de l'image, les modalités 
d'imagerie, et leurs applications dans l'imagerie cérébrale. Cette étude conclut que bien qu'il existe 
plusieurs défis technologiques et scientifiques ouvertes, la fusion d'images médicales a été utile dans la 
promotion de la fiabilité clinique de l'utilisation de l'imagerie médicale pour le diagnostic et l'analyse 
médicale, et que la fusion est une discipline scientifique qui a le potentiel de se développer de manière 
significative dans les prochaines années. 

I.4.4 Processus collaborative pour l’estimation du volume partiel dans l’IRM cérébrale.  

La qualité de la résolution joue un rôle essentiel dans l'imagerie par résonance magnétique (IRM) 
cérébrale pour lesquels l'effet de volume partiel (PVE) représente une contrainte majeure pour effectuer une 
robuste analyse d'image. Des recherches récentes portent sur les problèmes de résolution de l'image et 
l'effet de volume partiel séparément alors qu'ils sont étroitement liés. Dans cette contribution (article de 
journal intitulé « Atlas-based Super-resolution for Partial Volume Estimation in Brain MRI » (Hameurlaine 
et al., 2016)), une nouvelle technique a été proposée qui effectue une estimation précise du volume partiel 
de chaque tissu après une amélioration dans la résolution d'image en utilisant une super-résolution basée 
sur un Atlas. Dans la première étape, dans le cas de l'inexistence d'une image à haute résolution sur le 
même sujet, nous générons itérativement une image à haute résolution (HR) à partir d'une image basse 
résolution (LR), en utilisant des informations préalables supplémentaires à partir de modèle d’Atlas de 
haute résolution. Contrairement aux techniques d'interpolation, afin d'être en mesure de récupérer des 
détails fins dans les images d'entrée, le processus de reconstruction est basé sur des informations préalables 
d’Atlas et sur l’autosimilarité. Dans la deuxième étape, le volume partiel est évalué à l'aide d'un champ de 
Markov (MRF). L'efficacité de notre approche est démontrée sur les images simulées de BrainWeb et des 
images cliniques d’IBSR pour la génération automatique d’une segmentation de haute qualité des images 
cérébrales de basse résolution. 

I.5 Structuration du document 

Le manuscrit est partitionné en deux  parties. La première partie  introduit les termes et concepts 
essentiels pour appréhender l’analyse des images IRM cérébrales, les principales familles d’approches pour 
la segmentation, la classification collaborative, ainsi que la fusion, le recalage et la super-résolution des 
images médicales, et en fin l’utilisation des Atlas dans le processus de segmentation. La deuxième partie  
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vise à décrire mes principales contributions. Le manuscrit est composé, hormis la précédente introduction, 
de quatre chapitres dont les lignes directrices sont esquissées ci-après. 

 
Le chapitre II présente la segmentation des images IRM cérébrales. On introduit les différents 

éléments d’anatomie cérébrale, l’imagerie par résonnance magnétique cérébrale, et les principaux défauts 
de ces images qui influent sur son interprétation automatique. Les principaux algorithmes de segmentation 
sont aussi abordés, en particulier la segmentation basée Atlas et la super-résolution.  

 
Le chapitre III décrit la modélisation de la segmentation par les champs de Markov. On introduit 

les notions de  la modélisation markovienne de la segmentation, de la description de l’image à l’estimation 
des paramètres du modèle. En fin, la modélisation de l’effet de volume partiel est discutée. 

 
Le chapitre IV aborde le processus de classification collaborative de données multi-sources. On 

commence par présenter le principe, les schémas de collaboration, les conflits en classification 
collaborative, l’intégration de connaissances dans le processus de collaboration et quelques exemples de la 
littérature. On continue par l’introduction des notions principales de la fusion d’information, le processus 
de fusion, les techniques de fusion d’image médicale et leurs applications. En fin, on termine par le 
problème de recalage des images.  

 
Le chapitre V montre nos contributions, la première contribution consiste à une étude comparative 

des différentes méthodes statistiques d’estimation des volumes partiels et la seconde présente un processus 
de super-reconstruction d’image IRM de haute résolution et l’estimation du volume partiel au sein des sous 
voxels de l’image IRM. 

 
Pour finir, une conclusion clôture la thèse par une synthèse de l’ensemble des travaux théoriques et 

pratiques  réalisés, les résultats obtenus  et les critiques positifs ou négatifs. Elle  permettra aussi de dresser 
les perspectives de recherches dans le domaine. 
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CHAPITRE II  SEGMENTATION DES IMAGES IRM 
CEREBRALES 

 

II.1  Introduction  

Malgré les avancées technologiques dans le domaine médical et en particulier en imagerie 
médicale, l’étude du cerveau humain reste un problème ardu et un sujet de recherche de forte actualité. Une 
des modalités d’imagerie les plus couramment utilisées, à laquelle nous nous sommes intéressés dans le 
cadre de ce travail, est l’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM), qui est devenue un outil indispensable 
pour tout examen clinique. Elle a l’avantage d’être non invasive et permet l’acquisition d’images bi ou 
tridimensionnelles sur lesquelles différents contrastes sont possibles. Cette modalité permet en outre la 
réalisation d’études du cerveau aussi bien anatomiques que fonctionnelles. 

 
L’ensemble des acquisitions peut représenter plusieurs centaines de méga-octets. Pour faire face à 

cette masse d’information créée, l’interprétation automatique des IRM cérébrales est devenue un enjeu 
majeur. Différents traitements sont nécessaires selon les applications. On peut citer par exemple : le 
recalage, la fusion de données, la segmentation, etc. La segmentation des IRM anatomiques est un outil 
d’interprétation crucial au centre des études quantitatives. L’intérêt croissant porté sur cette discipline 
depuis les années 1980 illustre bien les difficultés et les enjeux d’obtenir une segmentation robuste et 
fiable. 

A travers ce chapitre, nous présentons quelques notions d’anatomie cérébrale, l’imagerie par 
résonance magnétique, ses caractéristiques ainsi que ses défauts. Nous abordons aussi la notion de 
segmentation des images IRM et les différentes méthodes utilisées dans le domaine. Nous présentons 
également des points qui nous intéressent telles que la segmentation basée Atlas et la super-résolution. 

II.2  Eléments d’anatomie cérébrale  

II.2.1 L’encéphale : 

L’encéphale est constitué du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral. Le cerveau est composé de 
trois matières principales : la matière blanche (MB), la matière grise (MG) et le liquide céphalorachidien 
(LCR). La matière blanche est constituée des fibres des cellules nerveuses appelées axones qui permettent 
la transmission de l’information traitée au niveau de la matière grise. La matière grise contient le corps des 
cellules nerveuses et est repartie en deux types de structures : le cortex et les noyaux.  

 
L’encéphale est la partie du système nerveux contenue dans la boite crânienne. Le poids moyen de 

l’encéphale est de 1400 à 1800 grammes. Il est enveloppé et protégé par des membranes appelées 
méninges: la dure-mère (la plus externe), l’arachnoïde, et la pie-mère (la plus interne). Il comprend le 

cerveau, le cervelet et le tronc cérébral (Figure  II-1). 
 

• Le cerveau occupe la majeure partie de l’encéphale et composé de 2 hémisphères cérébraux : 
l’hémisphère droit et l’hémisphère gauche. La surface du cerveau présente de nombreux replis, 
avec un grand nombre de circonvolutions limitées par des sillons. Certains sillons plus profonds, 
les scissures, permettent de diviser chaque hémisphère en 4 lobes : le lobe frontal, le lobe pariétal, 
le lobe temporal et le lobe occipital. Chaque lobe comprend des zones bien précises impliquées 
dans des fonctions spécifiques (motricité, sensibilité etc.). 
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• Le cervelet est situé en parallèle sur deux grandes voies nerveuses : celles qui amènent les 
messages sensoriels vers les zones du cortex qui en font l’analyse, et celles qui partent du cortex et 
descendent vers les muscles pour les faire se contracter. Le cervelet est en partie impliqué dans la 
coordination des mouvements du corps. 
 

• Le tronc cérébral représente un carrefour majeur du système nerveux central entre le cerveau et le 
cervelet. Il est responsable en particulier de la régulation de la respiration et du rythme cardiaque. 
C’est également un centre de passage des voies motrices et sensitives, ainsi qu’un centre de 
contrôle de la douleur.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  II-1 : L’encéphale composé du cerveau, du cervelet et du tronc cérébral (Bricq, 2008). 

II.2.2 Les principales substances présentes dans l’encéphale   

Outre la présence d’artères et de veines cérébrales, de tissus servant de parois, ou de nombreuses 

petites structures telles des glandes, l’encéphale contient principalement trois substances (Figure  II-2): 
 

 
Figure  II-2 : Une coupe d’un cerveau mettant en évidence les trois matières(Scherrer, 2008) 

 
• Le liquide céphalo-rachidien (LCR) est le liquide dans lequel baignent le cerveau et le cervelet. Il a un 

volume moyen de 150ml.  
• La matière grise (MG) (ou substance grise) correspond aux corps cellulaires des neurones avec leur 

dense réseau de dendrites.  
• La matière blanche (MB) (ou substance blanche) correspond à la gaine de myéline qui recouvre les 

axones des neurones pour en accélérer la conduction. Les axones myélinisés s’assemblent en faisceaux 
pour établir des connexions entre groupes de neurones. 
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II.2.3 Quelques structures cérébrales d’intérêt   

Les trois substances précédemment introduites se regroupent en régions spatialement stables dans 
l’anatomie humaine : les structures cérébrales (Figure  II-3). 

 
Le cortex est le mince manteau superficiel de matière grise recouvrant le cerveau (cortex cérébral) 

et le cervelet (cortex cérébelleux). Il comporte de multiples replis, parmi lesquels on différencie les sillons 
(la partie profonde) et les circonvolutions (les  replis en surface). Sa surface externe représente environ 
2200cm2 dont les deux tiers sont enfouis dans les sillons. Le cortex est constitué de plusieurs couches de 
neurones. Son épaisseur moyen est de 3mm, avec des variations allant de 1.5mm à 4.5mm selon les régions 
corticales. Elles rassemblent environ 75% des 100 milliards de neurones de l’encéphale. Le cortex humain 
abrite, en plus des aires motrices, visuelles et sensorielles, des régions propres au langage, à l’imagination, 
au raisonnement, etc. 

 
Les structures sous-corticales sont enfouies dans l’espace porté par le cortex. Parmi elles, on 

distingue notamment : Le système ventriculaire,  le thalamus, les ganglions de la base, l’hippocampe et 
l’amygdale. 

 
Figure  II-3 : Les structures cérébrales(Scherrer, 2008) 

II.3  Imagerie par Résonance Magnétique cérébrale  

II.3.1 L’imagerie médicale 

L’imagerie médicale a révolutionné les connaissances sur le cerveau. Diverses modalités ont été 
mises au point durant le siècle dernier. Chacune d’entre elles se base sur des propriétés physiques 
différentes et met en œuvre un dispositif d’acquisition spécifique. Les images obtenues selon chacune des 
modalités ont des caractéristiques propres  (résolution, contraste, artefacts, acquisition 2D, 3D ou 3D+t, ...) 
et fournissent des observations complémentaires. Les modalités d’imagerie médicales sont généralement 
regroupées selon deux familles l’imagerie anatomique/pathologique et l’imagerie fonctionnelle. Tableau 
 II-1 présente une comparaison entre les principales modalités de l’imagerie médicale.  

 
L’imagerie anatomique (ou structurelle) est utilisée pour observer l’anatomie cérébrale. Les 

modalités d’imagerie anatomique peuvent se baser sur des propriétés acoustiques (ultrasonographie), des 
propriétés d’atténuation des rayons X (scanner-X = tomodensitométrie), des propriétés optiques (imagerie 
optique) ou des propriétés magnétiques (IRM). Le scanner-X est davantage adapté pour l’observation des 
tissus durs, alors que l’IRM est adaptée pour les tissus mous. L’ultrasonographie fournit des images de 
faible qualité mais elle est suffisante pour un grand nombre d’applications.  
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Tableau  II-1 : Une étude comparative entre  modalités de l’imagerie médicale (El-Gamal et al., 2015). 

 CT MRI PET SPECT Ultrasound 
Modalités 

 

    

Propriétés scanne les organes 
du corps  à l'aide de 
rayons X et  
produit une série 
d'images 
transversales 

Produit des 
«tranches» qui 
représentent le 
corps humain par 
l'application de 
signaux 
magnétiques 

Exemple  de 
technique 
d'imagerie 
nucléaire  où les 
traceurs sont 
utilisés dans le 
diagnostic des 
maladies 

Une technique 
nucléaire basée sur 
des gamma caméras 
pour réaliser des 
images et des 
reconstructions en 
trois dimensions 

Basée sur les ondes 
sonores, possède 
une haute fréquence 
temporelle, capable 
de produire des 
informations 
quantitatives et 
qualitatives de 
diagnostic 

Avantages - Large champ de 
vision  

- Détection  des 
différences entre 
les tissus du corps  

- Elimine la 
superposition des 
images de la 
structure de 
recouvrement  

- Haute résolution 
spatiale  

- Grande profondeur 
de pénétration  

- Une résolution plus 
élevée 

- Capable de montrer 
des détails 
anatomiques  

- aucun rayonnement 
ionisant utilisé 

- Aucun effet à court 
terme n’est observé 
 

- Utilisé pour 
distinguer les 
tumeurs bénignes 
et malignes  

- Peut représenter 
des phénomènes 
biochimiques et 
physiologiques 

- Haute sensibilité  
- Grande profondeur 
de pénétration 
 

- Images libres de 
fond 

- Confirmer les 
maladies 
(Alzheimer, 
Parkinson)  

- Haute sensibilité 
(mais inférieure à 
PET)  

- Grande profondeur 
de pénétration  
 

- À bas prix  
- Profil  sécurisé  
- Non invasifs (pas 
de nouilles ou 
injections)  

- Largement 
disponible  

- Facile à utiliser  
- Pas de 
rayonnement 

Inconvénients - Sensibilité limitée 
- Radiation 
- Haute dose par 
examen 
- Coût 
- Pauvre contraste 
des tissus mous 

 

- Forte Perturbation 
du champ 
magnétique   

- Ne peut pas être 
utilisé chez les 
patients avec des 
dispositifs 
métalliques, tels 
que les stimulateurs 
cardiaques 

- Coût 

-  Résolution spatiale 
limitée 
- Radiation 
- Les coûts élevés 
- Artefacts de 
mouvement 
- Résolution 
inférieure par 
rapport à la TDM 
et l'IRM 
- L'interprétation 
est très difficile 
- Ne permettent 
qu'à un nombre 
limité de fois qu'un 
patient subit une 
procédure 

- Effets Blurring est 
produit  

- La compensation 
d'atténuation est 
impossible en 
raison de la 
diffusion multiple 
des électrons  

- Ne réussit pas à 
prédire les déficits 
neuropsychologiqu
es  

- Résolution spatiale 
limitée  

- Radiation 

- Dépendant de 
l'opérateur  

- Imagerie limitée au 
compartiment 
vasculaire  

- Image Difficile de 
l'os et des poumons 

- Résolution limitée 
- Atténuation peut 
réduire la 
résolution des 
images  

- Reflète très 
fortement en 
passant de tissu à 
gaz ou vice-versa 

Contraste – haut – haut – – – 

Application - Anatomique 
- Fonctionnel 

- Anatomique 
- Fonctionnel 
- Moléculaire 

- Fonctionnel 
- Métabolismes 
- Moléculaire 

- Fonctionnel - Anatomique 
- Fonctionnel 

Cout - Coût intermédiaire -  Coût intermédiaire - Coût élevé - Coût élevé -  A bas prix 

Source & 
type 

-  rayons X 
(ionisant)  

-  Champs 
électriques et 
magnétiques (non 
ionisant)  

- Positron 
(ionisant)  

- Photons (ionisant)  - Les ondes sonores 
(non ionisant) 
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L’imagerie fonctionnelle permet d’étudier l’activité cérébrale, et donc de mettre en évidence des 
mécanismes du fonctionnement cérébral. Certaines modalités sont invasives et reposent sur le suivi d’un 
traceur radioactif (TEP, TEMP), nécessitant des installations parfois lourdes. D’autres reposent sur 
l’observation non invasive des signaux électriques sur la surface du cerveau (électro-encéphalogramme) ou 
des champs magnétiques induits par l’activité électrique des neurones (magnétoencéphalographie). L’IRM 
fonctionnelle repose quant à elle sur une mesure indirecte de l’activité cérébrale (effet BOLD) : elle met en 
évidence l’afflux sanguin transporteur d’oxygène nécessaire à l’activité des neurones (DeYoe et al., 1994). 

II.3.2 Imagerie par Résonance Magnétique  

L’imagerie par résonance magnétique est une technique d’imagerie médicale basée sur le 
phénomène de résonance magnétique nucléaire (RMN, terme créé en 1930 par Isidor Isaac Rabi ; prix 
Nobel de Physique en 1944). Ce phénomène fut observé pour la première fois en 1945 de façon simultanée 
par deux équipes américaines, l’équipe de Felix Bloch à Stanford et celle de Edward Mills Purcell à 
Harvard, qui publièrent leurs résultats en 1946 (prix Nobel de physique conjoint en 1952). La première 
image par RMN fut publiée en 1973 par Paul Christian Lauterbur (Lauterbur, 1973). De manière 
indépendante, Peter Mansfield proposa une technique semblable utilisant des gradients de champ 
magnétique pour séparer spatialement les signaux RMN (Mansfield and Grannell, 1973). Leurs travaux 
fondamentaux pour l’émergence de l’imagerie par résonance magnétique leur ont valu le prix Nobel de 
médecine en 2003. 

 
L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est maintenant l’outil majeur du diagnostic et du suivi 

thérapeutique de multiples pathologies en particulier cérébrales du fait de son innocuité, de sa facilité 
d’utilisation et de la précision des résultats fournis. 

 
L’IRM est une méthode d’imagerie d’investigation invivo non traumatique, capable d’étudier des 

tissus dits mous tels que le cerveau, la moelle épinière et les muscles. Elle permet d’avoir une vue 2D ou 
3D d’une partie du corps. Elle repose sur la technique de résonance magnétique nucléaire (RMN) dont le 
principe physique est exposé brièvement à travers le paragraphe suivant. 

II.3.3 Principe physique de l’IRM   

Le principe de l’IRM repose donc sur la propriété de certains atomes à entrer en résonance dans 
certaines conditions :c’est le cas de l’atome d’hydrogène (H) qui est un des deux constituants de la 
molécule d’eau (H2O) que l’on trouve en grande quantité dans le corps humain (entre 60 et 75%). De plus, 
la quantité d’eau varie d’un tissu à l’autre, mais aussi à l’intérieur d’un même tissu selon son état 
physiologique, ce qui est utilisé pour établir une cartographie du corps humain et de ses pathologies.  

 
Lorsque les atomes d’hydrogène entrent en résonance sous l’action d’un champ magnétique, ils 

absorbent de l’énergie : ainsi, plus la concentration en eau du milieu est élevée,  plus il y a absorption 
d’énergie. A l’arrêt du phénomène de résonance, l’énergie emmagasinée par les atomes est restituée au 
milieu.  

 
Les atomes possèdent un moment angulaire intrinsèque nommé spin auquel est lié un moment 

magnétique pouvant être assimilé à un aimant. Sans perturbation extérieure ces aimants élémentaires sont 

orientés de façon aléatoire dans toutes les directions. Si on applique un champ magnétique �������		 constant et 
homogene, ils s’orientent selon des directions privilégiées. Si on applique en plus un champ magnétique 

tournant �	�����		perpendiculaire au premier, un phénomène de résonance des noyaux de l’échantillon étudié 
intervient. Lorsqu’on supprime ce second champ, les atomes vont retourner à l’état initial en émettant un 
signal RMN (Résonance Magnétique Nucléaire). C’est ce  principe qui est utilisé pour former le cube 
d’images IRM (Bricq, 2008). 
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II.3.4 Formation des IRM  

Le processus se fait en trois étapes (Figure  II-4) : dans un premier temps (état d’équilibre), le corps 
est placé dans un champ magnétique qui oriente tous les protons dans la même direction. Puis les protons 
sont excités par des ondes radio RF (Radiofréquence) qui modifient leur orientation (état d’excitation). Dés 
l’arrêt de l’impulsion RF, les protons retournent à l’état d’équilibre.  

 
Figure  II-4 : Processus de formation des images IRM  (Bricq, 2008). 

 
Lors de l’arrêt de l’excitation par impulsion RF, la dynamique de retour des spins à l’état 

d’équilibre crée une onde électromagnétique qui peut être mesurée par une antenne.  La mesure IRM est en 
fait la mesure du temps de relaxation de ce signal : elle dépend de l’intensité du champ magnétique 

constant �������		 mais également de la nature des tissus. Plus précisément, il se trouve que des phénomènes 
physiques différents caractérisent la relaxation de l’aimantation longitudinale mz et de l’aimantation 
transversale mxy. Ces phénomènes sont caractérisés par deux échelles temporelles que l’on a paramétrer par 
deux constantes de temps T1 (relaxation de mz ) , T2 (relaxation de mxy) et σ (densité de protons). 

 
L’image sera formée par le traitement et la traduction en contraste de l’énergie qui accompagne le  

retour à l’état d’équilibre et qui est mesurée par l’antenne réceptrice. L’acquisition des signaux RMN émis 
permet de reconstruire l’image. 

II.3.5 Contrastes en IRM 

Après avoir vu les notions de base concernant l’imagerie par résonance magnétique, nous allons 
maintenant décrire les différents types de contrastes qui permettent d’obtenir des images contenant des 
informations de natures différentes nommées modalités (Bricq, 2008). Dans l’IRM classique, on peut 
pondérer l’image en T1, T2 ou en densité de protons, suivant certains paramètres d’acquisition : 

 
•  le temps d’écho TE, c’est à dire le temps qui sépare l’impulsion RF et l’acquisition du signal. 
•  le temps de répétition TR, c’est à dire le temps entre deux impulsions RF consécutives. 

 
En effet, les tissus ont des temps de relaxation longitudinale (temps T1 ) et transversale (temps T2 ) 

caractéristiques. Les tissus ayant des temps T1 et T2 différents en fonction de leur richesse en atome 
d’hydrogène et en fonction du milieu dans lequel ces derniers évoluent, peuvent renvoyer des signaux 
différents si l’on arrive à mettre en évidence ces différences de temps. Trois types de contrastes peuvent 
donc être obtenus (Tableau  II-2): 
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• En utilisant un temps de répétition court (TR) et un temps d’écho (TE) court, on obtient un contraste 
d’image pondérée en T1, pondération dite « anatomique ». 

• En utilisant un temps de répétition long et un temps d’écho long, on obtient un contraste d’image dite 
pondérée en T2, dite aussi pondération « tissulaire ». 

• Pour les images pondérées en densité de protons, le contraste est obtenu lorsque l’intensité de l’image 
dépend essentiellement de la densité locale de protons et beaucoup moins des constantes de relaxation 
T1 et T2. Il est obtenu en utilisant un TR long et un TE court. 

 
Chaque séquence est alors une combinaison d’ondes de radiofréquence et d’impulsions de 

gradients. Le choix des paramètres permet de favoriser le signal d’un tissu particulier, d’être sensible à la 
susceptibilité magnétique  (IRMf), de favoriser une acquisition rapide, de favoriser une résolution fine, de 
limiter certains artefacts, d’améliorer le rapport signal sur bruit, etc. Il existe plusieurs dizaines de 
séquences différentes : T1, T2, Flair, T2*, Echo de spin, Echo de spin rapide, Echo de gradient, Echo 
planar, Diffusion,etc. offrant un large panel de possibilités d’exploration à l’imageur IRM (Scherrer, 2008). 

 
Tableau  II-2 : Temps de relaxation à 1.5T pour différents tissus(Warnking et al., 2002). 

 T1(ms) T2(ms) 

Matière blanche 
frontale 640 

90 
occipitale 650 

Matière grise 
noyaux 900 

100 
cortex 1100 

Liquide céphalo-rachidien >2000 1400 
graisse 260 85 

II.3.6 Coupes du cerveau 

L’observation des coupes en deux dimensions du cerveau peut être effectuée selon plusieurs angles 
de vue. Ainsi, on distingue trois axes anatomiques pour réaliser les coupes (Figure  II-5). 

 
• Coupes axiales : Ces coupes correspondent quasiment à un plan horizontal. En imagerie de résonance 

magnétique, elles correspondent à un plan perpendiculaire à l’axe du champ magnétique principal. 
• Coupes sagittales : Ces coupes sont prises dans des plans parallèles au plan inter-hémisphérique. Il 

s’agit de vues latérales du cerveau. 
• Coupes coronales : Ce sont des coupes perpendiculaires aux coupes axiales et sagittales. Elles 

correspondent à des vues de face du cerveau. 
 

 
Figure  II-5 : Les trois axes de coupe pour la visualisation du cerveau (Bricq, 2008) 
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II.3.7 Défauts des images acquises par IRM 

Trois paramètres entrent en jeu dans la formation d'une image : la densité protonique σ, le temps de 
relaxation spin-réseau T1 et le temps de relaxation spin-spin T2. Mais d'autres facteurs que l'on ne maîtrise 
pas toujours affectent la qualité des images et provoquent des artefacts, compliquant la segmentation des 
tissus cérébraux ou la reconnaissance de structures cérébrales. Connaître leurs origines permet de mieux les 
appréhender,  de  les minimiser, voire de les supprimer (Chen and Hoult, 1989; Guinet, 1992). 

 
a) Le bruit   

Comme tout dispositif de mesure physique, les données sont entachées de bruit. Il provient à la fois 
du patient (agitation thermique des protons à l’origine d’émissions parasites) et de la chaine de mesure 
(convertisseurs analogique-numérique, antenne, ...). La perturbation par le bruit est généralement quantifiée 
par le rapport signal sur bruit (SNR), fonction de l’amplitude du signal observé par rapport à l’importance 
de la variation du bruit. Ce rapport, et donc la qualité de l’image, peut être amélioré par des solutions en 
considérant : différentes antennes, un champ magnétique B0 plus intense, une matrice de résolution moins 
fine, ou encore une multiplication des mesures. Néanmoins, il restera toujours un bruit dans l’image 
reconstruite finale. 

 
On peut considérer que le bruit dans l’image suit une distribution Ricienne (Jordan Kisner et al., 

2002) qui, avec un rapport signal sur bruit suffisant (typiquement SNR> 3), peut être approximé par un 
bruit  gaussien  (Sijbers et al., 1998). Cette approximation est valide dans la matière grise et la  matière 
blanche, et dans une moindre mesure dans le LCR. Elle est cependant peu vérifiée dans les régions sans 
signal comme l’air. 
 
b) Effet de volume partiel 

Un autre problème de la segmentation d’images IRM est l’effet de volume partiel qui apparaît 
lorsque plusieurs types de tissus contribuent au même voxel. Ce problème est de plus en plus pris en 
compte dans les algorithmes de segmentation. En raison d’une résolution du système d’acquisition limitée, 
les voxels situés à la frontière entre plusieurs tissus sont composés de deux ou plusieurs tissus (Figure  II-6 
et Figure  II-7).  

 
Figure  II-6 : l’effet de volume partiel en IRM 

 
 
 
 

 
 
 
 

Figure  II-7 Artefact de volume partiel dû à la discrétisation de l’espace (Scherrer, 2008) 



                                        

25 

Il est donc nécessaire de prendre en compte ces effets de volume partiel pour obtenir une 
segmentation fiable des tissus cérébraux. Les méthodes de classification en 3 classes ”dures” (matière 
blanche, matière grise et liquide céphalo-rachidien) ignorent ce problème et perdent ainsi de l’information 
sur la structure des tissus. 

 
Certaines méthodes considèrent l’effet de volume partiel comme un facteur de dégradation et 

cherchent à le corriger, alors que d’autres le considèrent comme une propriété de l’image et cherchent à 
l’estimer pour obtenir une qualité sub-voxelique (González Ballester et al., 2002).  

 
c) Hétérogénéités d’intensité 

Une des principales difficultés de la segmentation d’images IRM est la présence d’un artefact 
d’hétérogénéité d’intensité spatiale pour un même tissu cérébral. Leurs sources sont multiples : 

 
• Les inhomogénéités liées aux imperfections de l’imageur, dues : 

- à l’hétérogénéité du champ statique B0 et du champ d’excitation B1. Les champs magnétiques 
produits ne peuvent en effet être exactement uniformes, provoquant des plages d’ombre dans 
l’image. 

- à la qualité de l’antenne de réception, et particulièrement aux variations spatiales de sa 
sensibilité. Lors d’IRM anatomiques, on privilège la plupart du temps des antennes avec une 
sensibilité spatialement stable. Néanmoins, dans les expériences d’IRMf, on utilise parfois des 
antennes de surface qui permettent d’avoir une meilleure sensibilité dans une région très locale. 

 
• Les inhomogénéités liées à des propriétés biologiques des tissus, dues : 

- à des compositions histologiques différentes des tissus. Les temps de relaxation T1 et T2 de la 
matière blanche et de la matière grise dépendent des régions anatomiques (Wansapura et al., 1999) 
et de l’âge (Cho et al., 1997). 

- à l’artefact de susceptibilité magnétique. Chaque tissu possède une susceptibilité magnétique  qui 
s’exprime par une aimantation interne propre induite par le champ magnétique statique B0. 
 
Ce biais peut poser des problèmes de classification pour des techniques de segmentation basées sur 

l’intensité, si on suppose que l’intensité d’une classe est constante sur toute l’image. La non-uniformité est 
prise en compte dans la plupart des méthodes de segmentation (Ganzetti et al., 2015), soit en la  
compensant par prétraitement  (Shattuck et al., 2001), soit en la modélisant au cours de la segmentation 
(Belaroussi et al., 2006).  

 
d) Autres artefacts 

Les artefacts de mouvement sont dus aux déplacements du patient pendant l’examen ainsi qu’aux 
mouvements physiologiques (respiration, flux sanguin). L’impact de ces artefacts est variable selon le 
moment de l’acquisition mais il se traduit généralement par l’apparition d’images fantômes de la structure 
en mouvement. 

 
S’il est crucial de corriger au maximum les artefacts lors de l’acquisition, l’image finale sera 

toujours perturbée par certains d’entre eux. Il est alors fondamental de les prendre en compte dans tout 
traitement automatique. 

II.3.8 Interprétation automatique des IRM cérébrales 

La révolution de l’imagerie médicale numérique a entrainé une explosion de la quantité 
d’information produite. En particulier, les possibilités offertes par l’IRM et ses nombreuses séquences 
d’acquisition  permettent d’explorer différentes caractéristiques complémentaires du cerveau : de multiples 
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Figure  II-8 : Evolution du nombre de publications sur la segmentation d’images médicales depuis 2005 

II.3.9 Applications de  la segmentation des  IRM cérébrales

La segmentation est au cœur de nombreuses applications, tant dans le domaine clinique que des 
neurosciences : 
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• Elle permet de mettre en évidence des différences anatomiques entre différents sujets 
(Voxel Based Morphometry ou VBM) (Mechelli et al., 2005). 

• La segmentation des tissus permet la reconstruction 3D du cortex, sur laquelle on peut 
ensuite projeter les activations de l’IRMf. La segmentation des structures sous-corticales 
permet dans ce cas de différencier matière grise du cortex et matière grise des structures 
sous-corticales, améliorant la reconstruction 3D du cortex(Liu et al., 2008). 

II.3.10 Evaluation de la segmentation 

L’évaluation de la segmentation repose généralement sur des critères qualitatifs et quantitatifs. 
Ceux-ci peuvent être regroupés en deux classes, selon que l’on possède ou non une « vérité terrain » qui 
constitue une segmentation de référence. Sans segmentation de référence, les critères cherchent à quantifier 
la cohérence de la segmentation. Certains critères évaluent l’uniformité des intensités dans chaque classe 
(critères d’adéquation au modèle), d’autres la variabilité d’intensité entre régions adjacentes (critères de 
contraste). Ces méthodes fournissent des indicateurs pour comparer les algorithmes de segmentation mais 
reflètent peu si la segmentation est effectivement correcte au sens médical.  

 
Dans le domaine de la segmentation d’IRM cérébrales, un grand nombre d’images fournies avec 

leurs segmentations de référence est mis à disposition par plusieurs laboratoires. Les critères reposant sur 
une segmentation de référence sont alors généralement préférés. Deux types d’images peuvent être utilisés : 

 
a) Des images simulées (fantômes)   

 
Ces images reposent sur la simulation du phénomène physique d’acquisition d’une image IRM à 

partir d’un modèle anatomique réaliste. On peut alors comparer le résultat d’un algorithme de segmentation 
au modèle anatomique sous-jacent. Les bases de données simulées BrainWeb 1 mises à disposition par le 
McConnell Brain Imaging Center sont des bases de données très courantes pour l’évaluation d’un 
algorithme de segmentation d’IRM cérébrales. 

 
b) Des images réelles   

  
Ces images sont segmentées manuellement par un expert. Ce type d’évaluation a l’avantage de se 

baser sur des « vraies » acquisitions, représentant la réalité. La segmentation manuelle est cependant une 
tache fastidieuse et sujette à une variabilité inter-expert et intra-expert non négligeable.  
 

Le résultat de la segmentation de ces images, réelles ou fantômes, est comparé à la segmentation de 
référence via une mesure de similarité. Plusieurs mesures ont été proposées. Parmi celles-ci, le coefficient 
de Dice (Dice, 1945) est couramment utilisé (Ashburner and Friston, 2005; Cuadra et al., 2005; Shattuck et 
al., 2001; Van Leemput et al., 1999a). Le coefficient de Dice ou encore appelé Kappa Index permet de 
mesurer la ressemblance entre deux régions. Numériquement, en notant VPk le nombre de vrai positifs pour 
la classe k, FPk le nombre de faux positifs et FNk le nombre de faux négatifs, le coefficient de Dice dk pour 
la classe k est donné par : 

 
� = 
���
�����������                                                                        (1) 

 
Le coefficient de Dice est entre 0 et 1. Lorsqu’il est égal à 1, la segmentation est parfaite. 
 

                                                 
1 http ://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/, accès valide en octobre 2015 
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II.4  Différentes familles d’approches de segmentation 

Plusieurs méthodes de segmentation d’images ont été développées, selon le domaine d’application, 

cependant, elles sont généralement regroupées en deux familles (Figure  II-9): les méthodes de 
segmentation par approche contours et les méthodes de segmentation par approche régions, nous allons les 
introduire dans ce qui suit. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure  II-9 : Segmentation orientée contours et  Segmentation orientée régions 

II.4.1 Approches contours 

Un contour peut être défini comme étant la limite ou la frontière entre régions adjacentes dans une 
image. Les méthodes orientées contours visent à délimiter les objets de l’image selon leurs contours. Elles 
se basent sur la variation d’intensité entre les voxels de l’image  (Scherrer, 2008), une variation ou un 
changement d’intensité brusque se traduit par une frontière entre régions voisines. L’approche contours 
consiste à identifier les transitions qui existent entre les régions. Cependant, les discontinuités dans l’image 
ne sont pas dues uniquement aux différentes structures de l’image, elles peuvent être provoquées par une 
différence d’éclairage, par exemple un effet d’ombre. C’est la raison pour laquelle les contours détectés ne 
sont pas toujours connexes. Pour remédier à ce problème, des techniques ont été proposées afin d’obtenir 
des contours fermes tel que le filtre de Canny (Canny, 1986) et le filtre de Deriche (Deriche and Tewfik, 
1993). Il existe plusieurs méthodes utilisant l’approche contours, dans ce qui suit, nous allons citer les plus 
importantes. 

 
a) Les modèles déformables 

Le principe de ces méthodes et de faire évoluer un contour déjà défini vers les frontières des objets 
de l’image, cela peut être intéressant si nous traitons des images peu différentes les unes des autres, par 
exemple le cas de la segmentation 3D. En effet, une fois que les contours ont été détectés pour la première 
image, nous pouvons appliquer le modèle déformable pour obtenir les contours de l’image suivante, au lieu 
de refaire toute la segmentation. On différencie classiquement deux types de modèles déformables : les 
modèles explicites et les modèles implicites.  

 
Les modèles explicites, ou « snakes » (Kass et al., 1988), consistent à déformer une représentation 

paramétrique  du contour (Figure  II-10).  
 
 
 
 
 
 
 

Figure  II-10 : Segmentation par contour actif (SNAKE)  
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Les modèles implicites, ou méthodes par ensembles de niveaux (level sets), permettent d’intégrer 
les changements topologiques naturellement. Dans ces méthodes, le contour n’est pas paramétré mais 
implicitement caractérisé via une fonction. Le principe d’évolution du contour sous cette représentation 
s’inspire des travaux en théorie de propagation des fronts (Osher and Sethian, 1988). 

 
b) Les méthodes morphologiques 

D’autres approches permettent de détecter les contours via des opérations de morphologie 
mathématique. La morphologie mathématique a été inventée en 1964 par Georges Matheron et Jean Serra 
dans les laboratoires de Mines ParisTech. Son développement a toujours été fortement motivé par des 
applications industrielles. Dans un premier temps, il s’agissait de répondre à des problèmes dans le 
domaine de l'exploitation minière, mais très vite ses champs d'applications se sont diversifiés et elle a 
apporté une contribution importante dans plusieurs domaines, comme : la biologie, l’imagerie médicale, le 
multimédia, etc.  

 
Les méthodes de segmentation morphologiques reposent sur l’étude des caractéristiques des objets 

inconnus dans l’image (forme, taille, etc.) grâce à un ensemble de formes connues (croix, carré, cercle, 
segment, etc.) que l’on appelle : élément structurant. Elles se basent sur deux concepts simples: l’opérateur 
de dilatation et l’opérateur d’érosion. La ligne de partage des eaux est un algorithme exemple plus avancé. 
Ces algorithmes sont généralement très sensibles au bruit, menant à une sur-segmentation. Ils nécessitent 
une étape de réduction du bruit ainsi que d’autres traitements spécifiques. En particulier, l’algorithme de 
ligne de partage des eaux requiert une étape de fusion des régions pour les données bruitées (Thiran et al., 
1997). 

 
c) Les méthodes dérivatives 

Un contour se matérialise par une rupture d’intensité dans une image. Plusieurs méthodes existent 
afin de détecter cette rupture, dans la plupart des cas elle s’effectue en deux étapes : la détection du contour 
par le calcul du gradient ou du Laplacien, et l’isolation de ce contour par seuillage. Cette technique est 
particulièrement sensible au bruit, en raison de la double dérivation. De ce fait, un seuil sera utilisé, afin de 
ne pas prendre en considération le bruit, qui peut se traduire lui aussi par des oscillations autour de zéro. Ce 
seuil ne prendra en compte que les passages par zéro les plus marqués (d’amplitude relativement élevée) 
correspondant aux vrais contours. 

 
D’autres méthodes orientées contours existent dans la littérature, comme les méthodes 

markoviennes et les méthodes de seuillage. Par exemple la binairisation, qui a pour objectif de construire à 
partir de l’image initiale, une image binaire contenant uniquement deux classes : une classe qui contient les 
voxels appartenant aux contours et une classe qui contient les voxels n’appartenant pas aux contours. 

 
Les résultats de la segmentation par contours sont particulièrement dépendant des prétraitements 

réalisés sur l’image,  nécessaires pour stopper l’évolution du contour sur les frontières des objets. Le bruit 
dans les images perturbe les informations de variation d’intensité d’une part. Il est alors nécessaire de faire 
un filtrage sur les données. D’autre part, le rehaussement des contours est une étape cruciale, d’autant plus 
que le contraste est faible sur les IRM cérébrales.  La correction des inhomogénéités d’intensité dégradent 
le contraste des noyaux  gris centraux, une solution  suggère d’utiliser les données non corrigées dans le 
terme d’attache aux données (Colliot et al., 2006). De manière générale, les méthodes orientées contours 
sont particulièrement sensibles à l’initialisation, le contour initial devant ne pas être trop éloigné des objets 
considérés. Les approches de segmentation orientées contours mettent donc en jeu un nombre important de 
paramètres. Elles sont adaptées pour l’extraction de l’encéphale sur les IRM cérébrales (Smith, 2002). 



                                        

30 

II.4.2 Approches régions 

La segmentation orientée régions se focalise sur l’extraction de régions en considérant leur 
homogénéité vis à vis de caractéristiques pertinentes (intensité, texture, etc.) au niveau des voxels. Nous 
décrivons dans  cette section les principales approches considérées dans la littérature. 

 
a) Segmentation par croissance de régions (Region growing) 

La segmentation par croissance de régions est une méthode ascendante. A partir des germes choisis 
de taille d’un voxel, des régions sont construites par ajout de voxels adjacents et similaires. Le critère de 
propagation peut être basé sur les intensités mais aussi sur des critères géométriques et topologiques. 
(Valeurs identiques de niveau de gris, similarité colorimétrique, etc.). La croissance des régions s’arrête 
lorsque tous les voxels ont été traités (affectés à une classe). La pertinence de ce critère et le choix des 
germes conditionnent en grande partie la qualité de la segmentation obtenue. Les méthodes par croissance 
de région sont en général combinées avec d’autres méthodes de segmentation. Par exemple, elles ont été 
combinées avec des operateurs de morphologie mathématique pour segmenter le système ventriculaire 
(Schnack et al., 2001). Elles ont été aussi combinées avec une approche par mixture de gaussiennes pour 
segmenter les tissus (Richard, 2004).  

 
b) Segmentation par division de régions (Split) 

La division consiste à partitionner l’image en régions homogènes selon un critère donné (niveau de 
gris dans le cas des images médicales). Le principe de cette technique est de considérer l’image elle-même 
comme région initiale, qui par la suite sera divisée en régions. Le processus de division est réitéré sur 
chaque nouvelle région (issue de la division) jusqu’à l’obtention de classes homogènes. Cette méthode 
présente un inconvénient majeur qui est la sur-segmentation. Toutefois, ce problème  peut être résolu en 
utilisant la méthode de division-fusion que nous présenterons par la suite (Sonka et al., 2014). 

 
c) Segmentation par fusion de régions (Merge) 

L’idée de cette méthode est d’exploiter une image pré-segmentée, ce qui veut dire que l’image 
contient des régions dont l’homogénéité n’est pas vérifiée. Ces dernières sont regroupées successivement 
selon un critère donné  jusqu’à l’obtention de classes homogènes. Le principal inconvénient de cette 
technique est la sous segmentation (Sonka et al., 2014). 

 
d) Segmentation par division-fusion (Split and Merge) 

Cette méthode a été présentée pour la première fois en 1974 par Pavlidis et Horowitz (Horowitz 
and Pavlidis, 1974), afin de pallier l’inconvénient de la sur-segmentation issue de la division de régions. 
Son principe est de combiner les deux dernières méthodes (division de régions et fusion de régions) de la 
manière suivante : une première étape de division donne comme résultat, une image divisée en plusieurs 
régions. Par la suite, une étape de fusion intervient  afin de corriger le résultat obtenu par la première étape, 
en regroupant les régions similaires. Ce procédé est répété jusqu’à l’obtention d’une bonne segmentation. 

 
e) Seuillage et morphologie mathématique 

Une des méthodes les plus simples est la segmentation par seuillage. Cette approche considère que 
les objets sont uniquement caractérisés par leur intensité. Elle consiste à regrouper les voxels en régions 
selon un ou plusieurs seuils. Si nous prenons l’exemple d’un seul seuil, nous pouvons dire que les voxels 
ayant un niveau de gris inferieur ou égal au seuil appartiennent à une classe, tandis que les voxels ayant un 
niveau de gris strictement supérieur au seuil appartiennent à une autre classe. Le principe est le même dans 
le cas où l’on dispose de plusieurs seuils. Le problème qui se pose est la détermination des seuils. Ils 
peuvent soit être introduits par l’utilisateur, on parlera alors de seuillage interactif, ou bien, être calculés 
automatiquement, on parlera dans ce cas de seuillage automatique. Une bonne méthode de calcul des seuils 
consiste à dresser un histogramme qui représente les occurrences de chaque niveau de gris de l’image, les 
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pics de l’histogramme seront considérés comme des seuils. Cette méthode s’applique correctement si 
l’histogramme contient des pics bien séparés (Sharma and Meghrajani, 2014). 

 
Généralement, des opérations de morphologie mathématique permettent ensuite de raffiner la 

segmentation : érosion, dilation, ouverture, fermeture, extraction de composantes connexes, etc. Ce type 
d’approche est parfois suffisant pour la segmentation d’objets fortement contrastes (comme le système 
ventriculaire), mais nécessite généralement une interaction avec l’utilisateur. Ces méthodes ne prennent en 
compte ni l’effet de volume partiel, ni les inhomogénéités d’intensité, ni le bruit et sont peu adaptées pour 

la segmentation d’IRM cérébrales. 
 

f) Segmentation par classification 
Les méthodes par classification consistent à partitionner l’image en un nombre fini et connu de 

classes. Elles sont généralement liées à l’analyse (semi-)automatique de l’histogramme de niveaux de gris. 
On différencie les approches supervisées et non supervisées. 

 

• Approches supervisées 
Les approches supervisées nécessitent une étape d’apprentissage sur un échantillon avant de 

pouvoir être appliquées sur de nouvelles données. On répertorie par exemple dans ce type d’approche les 
réseaux de neurones, support vector machine (SVM), et les K-plus proche voisins. Elles sont peu adaptées 
à la segmentation automatique des IRM cérébrales à partir de leur histogramme. Les approches supervisées 
nécessitent généralement une interaction avec l’utilisateur pour le choix de l’échantillon d’apprentissage, 
source  de variabilité et de non reproductibilité des résultats. Ce type de méthodes est cependant intégré 
dans des approches combinées (Song et al., 2006). 

 

• Approches non supervisées 
Les méthodes non supervisées cherchent elles à estimer dans l’image les paramètres de leur 

modèle. Nous décrivons brièvement les approches les plus connues. 
 

- L’algorithme des K-moyennes vise à regrouper les voxels ayant une intensité proche dans K 
partitions en assignant chaque voxel à la partition dont le centroide (la moyenne des intensités des 
voxels de la partition) est le plus proche. L’algorithme démarre d’une position initiale des centroide 
puis alterne entre appariement des données avec le centroide le plus proche (formation des 
partitions) et mise à jour du calcul des centroide de chaque partition. La convergence est obtenue 
lorsque plus aucune donnée ne change de partition. L’avantage de l’algorithme est sa simplicité et 
sa rapidité à converger. Son inconvénient est cependant de considérer l’appartenance binaire à une 
classe et la connaissance à priori de nombre de classes. De plus, si il a été déjà utilisé pour la 
segmentation d’IRM cérébrales  (Vemuri et al., 1995), il est généralement trop sensible à 
l’initialisation. 
 

- L’algorithme des C-moyennes floues (Fuzzy C-Mean, FCM) reprend l’idée des K-moyennes mais 
attribue un degré flou d’appartenance aux classes pour en autoriser le recouvrement. Une donnée à 
la périphérie d’une partition a alors un degré d’appartenance moindre qu’une donnée proche du 
centroide. De nombreuses approches ont été proposées pour améliorer l’algorithme (Ahmed et al., 
2002; Pham and Prince, 1999). 
 

- Les approches probabilistes permettent de modéliser l’incertitude dans l’attribution des classes 
pour chaque voxel. Elles considèrent que chaque voxel a une probabilité d’appartenir à une classe. 
Ce sont généralement des méthodes basées modèle, qui introduisent un a priori sur la forme de la 
distribution d’intensité des classes. Les approches probabilistes considèrent alors généralement la 
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segmentation comme un problème à données manquantes. Ce type de modélisation a l’avantage de 
pouvoir profiter d’un cadre statistique formel bien posé et est particulièrement adapté pour la 
segmentation des IRM cérébrales. Il intègre naturellement des modèles de bruit, des modèles 
d’inhomogénéité, des modèles de volume partiel ou des connaissances a priori en général (Mardia, 
1988). 

II.4.3 Approches  hybrides  

Les approches « hybrides » combinent des approches orientées régions et orientées contours. Dans  
(Pitiot et al., 2004), l’auteur  contraint l’évolution d’un modèle de forme par une analyse de texture de 
l’image pour segmenter les structures sous-corticales. Autres approches couplent l’estimation de modèles 
markoviens avec l’évolution de modèles déformables pour segmenter tissus ou structures sur les IRM 
cérébrales (Chen and Metaxas, 2005). Chacune des étapes est exécutée de manière itérative, permettant à 
l’autre de s’améliorer. La fusion des méthodes par ensemble de niveau (modèles déformables implicites) 
avec des techniques bayésiennes a été utilisée pour segmenter le cortex (Yu et al., 2006). Les approches 
bayésiennes ont été combinées avec des algorithmes de type partage des eaux pour segmenter les sillons 
corticaux (Yang and Kruggel, 2008). 

II.5  La segmentation basée sur les Atlas 

II.5.1 Le processus de la segmentation basée Atlas  

Les informations anatomiques (ou pathologiques) a priori peuvent être utilisées pour effectuer la 
tâche de segmentation. L'information préalable peut être définie comme un ensemble de règles prédéfinies 
en fonction des propriétés connues des tissus, ou comme un ensemble d'annotations manuelles d'experts. 
L’Atlas est l'information préalable la plus utilisée qui apporte des connaissances spatiales avant le 
processus de segmentation. L’Atlas est composé de l'intensité de l'image  (modèle) et son image segmentée 
(les étiquettes d’Atlas). L'objectif de segmentation basée Atlas est d'utiliser la relation entre les étiquettes 
de segmentation et d'intensités d'images observées dans les Atlas afin d'attribuer des étiquettes de 
segmentation aux voxels d'une image non segmentée. Récemment, des approches de segmentation basée 
Atlas ont acquis une quantité considérable de popularité pour cette tâche (Cabezas et al., 2011; Iglesias and 
Sabuncu, 2015). 

 
Le processus de segmentation basée Atlas est généralement composé de trois étapes principales. 

Une étape de recalage où l'image cible est alignée sur l'Atlas simple ou multiples Atlas, une propagation de 
l'étiquette ou l'étape de fusion où les étiquettes sont transférées de l’Atlas à la cible, et une étape de 
segmentation finale dans lequel les étiquettes transférées sont utilisées pour segmenter l'image cible. Le 
recalage est l'étape cruciale et la segmentation peut être  transformée en un problème de recalage (El-Gamal 
et al., 2015). 

 
Récemment, l'utilisation de l'Atlas dans l'analyse des images d'IRM est devenue très importante en 

particulier dans le processus de segmentation. Différents modèles ou stratégies sont proposées dans la 
littérature. Une récente étude présente la vision globale des processus de segmentation par Atlas (Figure 
 II-11) (Iglesias and Sabuncu, 2015). Cette structure n’est pas respectée dans toutes les approches de la 
littérature.  

 
L'approche commune pour construire un Atlas à partir de plusieurs images est de choisir une image 

d'un échantillon (une cible) et de transformer d'autres images sur cette cible pour avoir le même cadre 
spatial pour un traitement ultérieur. Diverses techniques pour la construction d’Atlas sont développées pour 
différents organes humains, en particulier le cerveau (Kalinic, 2008).  
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Figure  II-11 : Vue générale d’un processus de la segmentation basée Atlas 
 

Le scénario de présélection est de classer tous les Atlas dans la base de données selon des mesures 
de similarité avec l’image cible, où les Atlas de haut rang sont sélectionnés pour le processus de 
segmentation. Les mesures de similarité cross-corrélation (CC), ou de l'information mutuelle (MI) entre les 
images peuvent être utilisées (Ma et al., 2015). La fusion et le recalage sont décrits respectivement en 
sections 3 et 4 du chapitre III. 

II.5.2 Types des Atlas cérébraux 

Construire un Atlas cérébral est une tâche difficile et coûteuse causées par la variabilité des 
données humaines. Des ressources  publiques d’Atlas  ont été créés pour fournir à la communauté de 
recherche des données d'IRM avec les segmentations manuelles (ou annotations) effectuées par des experts 
radiologues. On  distingue  deux types d'Atlas: topologiques et probabilistes. 

 
a) Atlas topologiques  

Les premiers Atlas construits sont des Atlas topologiques. Ce type d’Atlas est une image qui a été 
sélectionnée à partir d'un ensemble de données pour être représentatif des objets à segmenter dans d'autres 
images. Ces Atlas sont appelés également Atlas déterministes. L'un des premiers projets d’Atlas numérique 
déterministe était de créer trois représentations tridimensionnelles anatomiques complètes et détaillées du 
corps humain. Un autre Atlas a été conçu pour l'affichage et l'analyse des images tomographiques du 
cerveau et comprend la surface du cerveau, le système ventriculaire et environ 400 structures et toutes les 
zones Brodmann (Greitz et al., 1991). Actuellement, la grande majorité des Atlas déterministe sont générés 
à partir d'acquisition d'image. Récemment, des modèles anatomiques normales et modèles anatomiques 
d'un cerveau avec des lésions sclérose en plaques (MS) sont devenus disponibles dans National Institutes of 
Health Blueprint for Neuroscience Research1, McConell Brain Imaging Center2, et  Harvard Medical 
School3 . 

 
b) Atlas probabilistes 

Les Atlas probabilistes (Atlas statistiques) ont été construits pour mieux caractériser la variabilité 
humaine des structures anatomiques. Les Atlas sont construits pour représenter la diversité de l'anatomie 
humaine. Ils peuvent représenter un groupe de population selon des critères spécifiques comme le sexe ou 
l'âge. Des cartes probabilistes pour le tissu cérébral ont été créées par une moyenne de voxel par voxel de 
plusieurs sujets normaux (hommes et femmes de différents âges) après leurs recalages dans le système de 
coordonnées de Talairach(Evans et al., 1994). Le « International Consortium for Brain Mapping (ICBM) »4  

                                                 
1 http://neuroscienceblueprint.nih.gov/ (consulté le 18/03/2016) 
2 https://www.mcgill.ca/bic/home (consulté le 18/03/2016) 
3 http://hms.harvard.edu/ (consulté le 18/03/2016) 
4 http://www.loni.usc.edu/ICBM/ (consulté le 18/03/2016) 
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construit le « ICBM 452 » modèle sur 152 cerveaux et plus tard 452 cerveaux. Le Laboratoire de Neuro 
Imaging (LONI)1 fournit des Atlas pour les contrastes d’IRM  cérébrale (Kikinis et al., 1996). Autres Atlas 
sont disponibles dans «Internet Brain Segmentation Repository  (IBSR) »2. 

II.5.3 Méthodes de segmentation basées sur les Atlas  

a) Segmentation basée sur un seul Atlas  
Dans la segmentation basée Atlas (single Atlas based segmentation), l'image d'entrée à segmenter 

et l'Atlas doivent être dans les mêmes coordonnées spatiales. Par conséquent, afin d'utiliser l'information de 
l'Atlas, une transformation doit être trouvée. Le processus de recherche de cette transformation est 
généralement appelé recalage de l'image et est défini comme étant un problème d'optimisation, où une 
mesure de similarité est utilisée pour comparer l'image d'entrée et le volume de l'image d'intensité 
transformée de l'Atlas. L'étape de recalage est le défi dans le processus de segmentation basée Atlas. Après 
l'étape de recalage, la procédure de segmentation consiste à propager les étiquettes d'Atlas et d'affecter une 
étiquette à chaque voxel de l’image d'entrée. Dans les cas où des différences anatomiques importantes 
existent entre l'Atlas et l'image d'entrée, de grandes erreurs de recalage  peuvent provoquer des importantes 
erreurs de segmentation (Ciofolo and Barillot, 2009). Single-Atlas segmentation est largement utilisé pour 
définir une région d'intérêt (ROI) pour une segmentation ou d'initialiser une stratégie de contour actif, et il 
a été appliqué avec succès sur certaines  applications (Gass et al., 2012). 

 
b) Segmentation basée sur plusieurs Atlas  

La segmentation basée Atlas  a été étendue à plusieurs Atlas pour mieux tenir compte de la 
variabilité anatomique et de corriger les erreurs de recalage. Des approches plus récentes utilisent un 
paradigme multi-Atlas comme la segmentation standard basée Atlas (Rohlfing et al., 2004). En multi-Atlas 
segmentation, certains travaux utilisent un recalage non-rigide des étiquettes d'Atlas sur l'image cible 
(Klein et al., 2009), et d'autres utilisent une fusion d'étiquettes (Aljabar et al., 2009; Artaechevarria et al., 
2009; Asman et al., 2014; Asman and Landman, 2013). Le nombre d'Atlas à utiliser, leur sélection, leur 
recalage et la méthode de fusion ont un impact important sur la qualité de la segmentation (Aljabar et al., 
2009).  

 
c) Segmentation basée sur Atlas probabiliste 

Dans la segmentation basée sur Atlas probabiliste, un Atlas probabiliste ou une combinaison des 
Atlas topologiques est utilisé pour estimer un modèle probabiliste des images d'entrée. Ce modèle 
probabiliste peut être estimé par différentes méthodes: cadre bayésien statistique (van der Lijn et al., 2008), 
paramétrique (modèles de mélange gaussien) ou des approches non paramétriques (fenêtres Parzen) (S. 
Bricq et al., 2008). En règle générale, la segmentation basée sur Atlas probabiliste est utilisée dans la 
segmentation de nouvelles classes ou des classes avec une forte variabilité anatomique. 

 
Récemment, l'apprentissage à base de segmentation multi-Atlas a émergé comme une nouvelle 

famille de méthodes de la segmentation multi-Atlas. La première étude traite la génération d'une 

bibliothèque de modèles tels que l'algorithme LEAP (Wolz et al., 2010) et le « MAGeT Brain » 
(Chakravarty et al., 2013). D'autres approches utilisent des algorithmes d'apprentissage automatique 
supervisé comme SVMs (Hao et al., 2014) et des réseaux de neurones artificiels (Powell et al., 2008). 

 
Malheureusement, cette robustesse de multi-Atlas segmentation se fait au détriment de la 

complexité des calculs parce que les approches multi-Atlas et les méthodes d'apprentissage reposent sur des 
recalages  non-rigides coûteux. Pour surmonter ce problème, sans compromettre la qualité de la 

                                                 
1 http://www.loni.usc.edu/ (consulté le 18/03/2016) 
2 https://www.nitrc.org/projects/ibsr (consulté le 18/03/2016) 
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segmentation, de nouvelles approches ont vu le jour pour réduire au minimum le coût de la complexité de 
calcul (Asman et al., 2015; D. Zikic et al., 2014).  

II.5.4 Applications des méthodes de segmentation basée Atlas 

La segmentation basée sur l’Atlas a été appliquée avec succès dans une grande variété de 
problèmes de segmentation biomédicale. Le champ le plus répandu de l'application est l'analyse du cerveau 
par IRM, pour deux raisons simples : la segmentation joue un rôle principal dans un large éventail de 
problèmes de neuroimagerie et le succès des méthodes de recalage d'image dans ce domaine. La plupart des 
travaux appliqués aux données du cerveau IRM a mis l'accent sur la segmentation des régions corticales et 
sous-corticales dans les images structurelles, généralement acquises avec des séquences IRM pondérées en 
T1 (Iglesias and Sabuncu, 2015). 

 
a) Segmentation des tissus cérébraux 

Les approches fondées sur l'Atlas pour la  segmentation des tissus cérébraux sont pour la plupart 
dans un cadre statistique et utilisent des Atlas probabilistes comme information a priori. En raison de la 
nécessité de l’algorithme EM a l'initialisation des paramètres du modèle MRF, Atlas probabiliste est utilisé 
comme une classification préalable (S. Bricq et al., 2008). Initialisation des probabilités à partir d'Atlas 
permet de modéliser et d'apprendre la fonction de densité de probabilité (PDF). Dans (Ashburner and 
Friston, 2005), les auteurs proposent une combinaison entre l'étape de recalage initiale et la segmentation. 
Dans leur approche, les paramètres du mélange de modèle gaussien sont estimés par EM en utilisant Atlas 
probabilités et l'intensité du volume. Dans (Vrooman et al., 2007), des échantillons de tissus sont extraits à 
l'aide d'un Atlas, puis utilise l'algorithme de recouvrement minimal des arbres pour réduire les valeurs 
aberrantes. Ces échantillons ont été utilisés pour apprendre un k-plus proches voisins (kNN). Récemment, 
de nombreuses méthodes ont été développées pour segmenter l'ensemble du cerveau dans un grand nombre 
de régions (Kotrotsou et al., 2014; Ledig et al., 2015).  

 
b) Segmentation des structures cérébrales  

Malgré les approches fondées uniquement sur l'intensité de voxel ont réalisé un grand nombre de 
résultats. En raison de l'absence de frontières clairement définies entre certaines structures du cerveau et 
des sous-structures, il a été nécessaire d'introduire une information spatiale a priori pour la segmentation 
des structures anatomiques. Ces structures présentent des formes bien définies qui montrent la variabilité 
anatomique inter-sujet.  

 
Plusieurs études utilisent des techniques de la propagation d'étiquette et les stratégies de recalage 

disponibles (Baillard et al., 2001; Klein and Hirsch, 2005). Cette technique est étendue pour construire des 
cartes floues (Ciofolo and Barillot, 2009). D'autres recherches proposent des approches multi-Atlas pour 
fournir une meilleure capture de la variabilité anatomique. La combinaison de différentes Atlas 
topologiques est utilisée dans le la segmentation  automatique des IRM cérébrales anatomique en 
combinant la propagation des étiquettes et de la fusion de décisions (Heckemann et al., 2006). Récemment, 
d'autres études ont également mis l'accent sur les ROIs, tels que le cervelet (Weier et al., 2014), l'amygdale 
(Klein-Koerkamp et al., 2014), et les structures anatomiques d'intérêt (Tang et al., 2015). La segmentation 
multi-Atlas a également été appliquée dans la segmentation des structures corticales et sous-corticales dans 
les données IRM de fœtus et les nourrissons (Makropoulos et al., 2014; Wang et al., 2014).  

 
c) Segmentation des IRM cérébrales pathologiques  

Le tissu pathologique n’est pas présent sur les Atlas anatomiques. Les méthodes de segmentation 
en cas de lésions tissulaires utilisent habituellement un  Atlas anatomique pour segmenter les tissus 
cérébraux et considèrent les lésions comme des valeurs aberrantes. Les lésions de sclérose en plaques sont 
détectées par la recherche de valeurs aberrantes qui suivent un ensemble de règles définies par l'utilisateur 
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(Van Leemput et al., 2001). De la même manière (Stephanie Bricq et al., 2008), l'approche de la chaîne de 
Markov cachée est utilisée pour détecter la sclérose en plaques comme valeurs aberrantes. 

 
En outre, Atlas des maladies spécifiques pourraient être utilisés pour améliorer les résultats de 

segmentation (Mazziotta et al., 2000). Les Atlas anatomiques pourraient être étendues, des lésions 
segmentées étaient représentées manuellement à l'Atlas d'ICBM qui a été utilisé comme une caractéristique 
dans le cadre de classification (Kroon et al., 2008). D'autres méthodes  proposent des modèles sophistiqués 
de la croissance de la lésion(Duay et al., 2004). Des  travaux récents d'application de la segmentation par 
Atlas sont proposés dans la prédiction de la maladie d'Alzheimer (Morin et al., 2012), la segmentation des 
tumeurs(Darko Zikic et al., 2014), et la détection des anomalies de l'hippocampe (Winston et al., 2013). 

II.6  La super-résolution des images IRM 

II.6.1  Introduction   

L’obtention  d’image  de  haute  résolution  est  essentielle  pour  de  nombreuses applications  
d’imagerie.  Le  fait  d’obtenir  le  plus  de  détails  possibles  de  l’objet  observé permet  une  meilleure  
vision  de  la  réalité.  Les performances de l'algorithme de traitement d'image sont souvent limitées par la 
résolution de l'image. La résolution en imagerie médicale est limitée par le matériel, le bruit (SNR), les 
contraintes de temps et le confort des patients.  

 
La super-résolution (SR) est une véritable thématique de recherche dans le domaine du traitement 

du signal. Elle fut réellement émergente au début des années 2000. Son principe repose  sur  l’exploitation  
simultanée  d’images  dites  de  basse  résolution  (BR)  d’un  même  objet (observé sous différents points 
de vue) dans le but d’obtenir une image dite de haute résolution (HR). De nombreux domaines sont 
concernés comme par exemple, le traitement du signal vidéo, l’imagerie médicale, la criminalistique, la 
télédétection, l’astronomie  ou encore les applications militaires (Park et al., 2003). 

 
La résolution est un point clé dans l'analyse d'images médicales. Au cours des dernières années, les  

techniques de super résolution ont émergées comme une alternative pour augmenter efficacement la 
résolution des données reconstruites. L'objectif de la reconstruction d'image est de produire une image avec 
une résolution plus élevée en utilisant une ou un ensemble d'images capturées à partir de la même scène. 
L'idée de base de super-résolution est la fusion d'une séquence des images de basses résolutions floues et 
dégradées pour produire une image de résolution supérieure. Les derniers travaux  sur la super-résolution 
ont montré leur efficacité dans l’analyse des images médicales (Van Reeth et al., 2012). On présente dans 
cette section une petite synthèse de la super-résolution. Pour plus de   détails, des études précises et 
détaillées ont été décrites dans (Farsiu et al., 2004; Glasner et al., 2009; Kathiravan and Kanakaraj, 2014; 
Park et al., 2003) 

II.6.2 Processus de formation / dégradation de l’image  

Comprendre le principe de la super-résolution, c’est formuler le lien qui existe entre les images BR 
et l’image HR. Une image BR est une vision bruitée, sous-échantillonnée et  floutée de l’objet réel continu 
lors de son acquisition (Figure  II-12). Ce sont ces trois principales dégradations  que  l’on  retrouve  dans  
les  images  numériques. 

 
Figure  II-12 : Illustration du model d’image appliqué en  super-résolution 
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Le terme « problème inverse » désigne la déduction des  valeurs des paramètres caractérisant le 
système étudié à partir des résultats des observations réelles. Un problème inverse ne satisfera pas une ou 
plusieurs des propriétés bien posées. Dans le contexte de SR, les résultats sont des images de basse 
résolution (LR) et les causes sont des images à haute résolution (HR). Nous avons des images LR et nous 
voulons trouver l'image HR qui a produit les images LR. 

 
Les problèmes inverses sont souvent mal posés car le processus de calcul d'une solution inverse 

peut être extrêmement instable en ce qu'un petit changement dans les données observées peut conduire à un 
grand changement dans le modèle estimé. La condition de stabilité est souvent violée et les problèmes 
doivent être reformulés pour un traitement numérique. La super-résolution (SR) est un problème mal posé 
(Kathiravan and Kanakaraj, 2014). Pour rendre le problème bien posé, la régularisation est appliquée pour 
fournir des contraintes supplémentaires sur la solution. 

II.6.3 Les techniques de Super-résolution  

En super-résolution, le processus de reconstruction des images de haute résolution peut être a partir 
d’une seule image (single frame) (Figure  II-13) ou plusieurs  images sources (multiple frames) (Figure 
 II-14).  

 

 
Figure  II-13 : Super-résolution à partir d’une seule image  

 
 

 
Figure  II-14 : Super-résolution à partir de plusieurs images 

 
En général, les techniques de l'image SR sont classées en quatre catégories (Kathiravan and 

Kanakaraj, 2014): 
 
• L'approche basée sur le domaine fréquentiel 
• L’approche fondée sur l'interpolation 
• L’approche fondée sur la régularisation 
• L'approche fondée sur l'apprentissage 
 

Les trois premières catégories obtiennent une image de HR à partir d'un ensemble d'images d'entrée 
LR tandis que le dernier atteint le même objectif en exploitant les informations fournies par une base 
d'images d’apprentissage. 
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a) L'approche basée sur le domaine fréquentiel 
L'approche du domaine fréquentiel fait usage explicite de l'aliasing qui existe dans chaque image 

LR pour reconstruire une image de HR. Il est un moyen intuitif pour améliorer les détails (habituellement 
de l'information à haute fréquence) des images en extrapolant les informations à haute fréquence présentée 
dans les images LR. Ces approches SR basées sur le domaine fréquentiel ont une faible complexité de 
calcul. Cependant, les méthodes SR basé domaine fréquentiel sont insuffisantes pour gérer les applications 
du monde réel (Nguyen and Milanfar, 2000). 

 
b) L’approche fondée sur l'interpolation 

L'approche de la SR à base d'interpolation construit une image HR en projetant toutes les images 
LR acquises sur l'image de référence. Ensuite, il fusionne toutes les informations disponibles à partir de 
chaque image, car chaque image LR fournit une quantité d'informations supplémentaires sur la scène. 
Notez que l'algorithme d'interpolation d'image seul ne peut pas bien traiter le problème de SR, car il ne peut 
pas produire toutes ces composants à haute fréquence perdus au cours du processus d'acquisition d'images. 
La qualité de l'image interpolée obtenue en appliquant n'importe quel algorithme d'interpolation d'image 
d'entrée est intrinsèquement limitée par la quantité de données disponibles dans l'image. L'approche de la 
SR à base d'interpolation est généralement constituée de trois étapes: 

 
• La phase de recalage pour aligner les images d'entrées LR. 
• L'étape d'interpolation pour produire une image de HR. 
• L'étape de de-blurring pour améliorer l'image reconstruite HR produite dans la dernière étape. 

 
L'étape d'interpolation joue un rôle clé dans ce cadre. Il existe plusieurs façons d'effectuer une 

interpolation. L'algorithme d'interpolation le plus simple est l'algorithme de plus proche voisin (NN), où 
chaque voxel inconnu est affecté par une valeur d'intensité qui est la même que celle de plus proches de ses 
voxels voisins. L'interpolation bicubique (B-cubic) prend en compte les 16 pixels les plus proches du point 
à interpoler. L’interpolation spline est une transformation géométrique sur une image en utilisant la notion 
mathématique de spline. Irani et Peleg (Irani and Peleg, 1991) ont proposé l’algorithme « Iterative Back 
Projection (IBP) », où l'image de HR est estimée en projetant itérativement la différence entre les images 
LR observées et les images LR simulées. 

 
c) L’approche fondée sur La régularisation 

L'idée de base de ces approches SR fondées sur la régularisation est d'utiliser la stratégie de 
régularisation pour intégrer la connaissance préalable de l'image HR inconnue. Typiquement, l'algorithme 
de reconstruction de SR est un problème mal posé. Les procédures adoptées pour stabiliser l'inversion du 
problème mal posé sont appelés régularisation. Suite aux succès réalisés par les champs de Markov pour 
modéliser les caractéristiques de l'image, en particulier les textures d'image, Bouman et Sauer (Bouman and 
Sauer, 1993) ont proposé l'algorithme de restauration d'image en utilisant un estimateur maximum a 
posteriori (MAP) avec le Generalized Gaussian-Markov Random Field (GGMRF) prior. 

 
d) L'approche fondée sur l'apprentissage 

Dans les approches basées sur l'apprentissage, l'information à haute fréquence de l'image unique 
LR donnée est renforcée par la récupération des informations à haute fréquence les plus susceptibles  à 
partir des échantillons d'images d’apprentissage données en fonction des caractéristiques locales de l'image 
d'entrée LR. Datsenko et Elad (Datsenko and Elad, 2007) attribuent  plusieurs patchs candidats de haute 
qualité à chaque position de voxel dans l'image observée LR . Ceux-ci se trouvent comme des plus proches 
voisins dans une base d'image qui contient les pairs patchs de LR et HR image correspondant. 

 
Ces patchs trouvés sont utilisés comme modèle d'image a priori qui sont injectés  en une fonction 

d’un certain  coût pour arriver à l'image HR souhaitée. Des recherches récentes sur les études statistiques de 
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l'image suggèrent que les patchs d'image peuvent être représentés comme une combinaison linéaire 
d'éléments à partir d'un dictionnaire de patchs d’image (Kim and Kwon, 2010; Yang et al., 2010). L'idée est 
de rechercher une représentation  pour chaque patch de limage LR, suivie par l'exploitation de cette 
représentation pour générer la sortie de l’image HR.  

II.7  Conclusion  

A travers ce chapitre, nous avons présenté quelques notions d’anatomie cérébrale, en particulier les 
tissus et les structures cérébrales. Les différentes modalités de l’imagerie médicale ont été discutées, en 
particulier l’imagerie par résonance magnétique, ses caractéristiques ainsi que ses défauts. Nous avons 
abordé aussi la notion de segmentation des images IRM et les différentes méthodes utilisées dans le 
domaine. Nous avons présenté également des points importants telles que la segmentation basée Atlas et la 
super-résolution. 

 
Dans le domaine médical, on est face à des données de plus en plus volumineuses, complexes et 

hétérogènes où différentes modalités d’imagerie sont disponibles avec différentes caractéristiques, 
avantages et inconvénients.  Les images considérées sont typiquement multi-sources / multimodales / 
multispectrales. Plusieurs types d’images sont en jeu, en particulier ceux liées au cerveau. L’exploitation de 
ces images est assistée par un système de traitement informatisé. Plusieurs modèles et algorithmes de 
traitement d’images médicales ont été développés pour extraire l’information, pour contribuer à l’analyser, 
à l’interpréter et/ou à l’exploiter dans divers applications. Les activités de recherche du traitement d’images 
médicales s’organisent autour du développement de modèles et d’algorithmes, de segmentation, de 
détection de changements et du suivi temporel, de construction et d’utilisation d’Atlas, d’interprétation 
d’informations anatomiques et fonctionnelles, normales ou pathologiques.  

 
Malgré les avancés réalisés, ils demeurent insuffisant devant les défis de nouvelles applications et 

des artefacts de l’imagerie (en particulier le volume partiel). Deux approches sont utiles et exploitables 
dans nos recherches. La première est l’intégration de l’information  a priori qui est  très appliquée pour 
améliorer massivement la qualité de l’interprétation et la segmentation de l’image. Atlas est l'information 
préalable la plus utilisée qui apporte des connaissances spatiales dans le processus de segmentation. 
Différents recherches l’ont exploités dans des approches appelées Atlas based segmentation. La deuxième 
est  la super-résolution utilisée dans de nombreux domaines comme le traitement du signal vidéo, 
l’imagerie médicale, la criminalistique, la télédétection, l’astronomie  ou encore les applications militaires. 
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CHAPITRE III MODELESATION PAR LES CHAMPS DE 
MARKOV 

 

III.1  Introduction  

L’information véhiculée par une image va bien au-delà de la seule donnée des niveaux de gris en 
chaque site (voxel). La description se fait plutôt en termes de zones, contours, structures définis par les 
contrastes, textures, etc. qui peuvent être présents dans l’image. Le niveau de gris en un site n’est donc 
souvent pas significatif en lui-même, mais dans ses relations et interactions avec les voxels voisins. Cette 
propriété des images, à savoir les interactions locales entre niveaux de gris voisins pour définir les 
différentes régions de l’image, permet d’utiliser un formalisme markovien dans de nombreux traitements. 

 
Les champs de Markov, initialement étudiés en mathématiques statistiques  ont fait leur apparition 

en traitement d’images à la fin des années 80. Depuis, le domaine d’application des champs aléatoires de 
Markov ne cesse de croître, passant des problèmes de restauration, aux problèmes de segmentation, de 
reconstruction, d’analyse et synthèse de texture, d’analyse de mouvements, de détection de contours 
(Geman and Graffigne, 1986; Li, 2009; Mardia, 1988).  

 
Dans ce chapitre, nous introduisons tout d’abord de façon intuitive la notion du champ de Markov 

et quelques définitions nécessaires à cette notion puis d’énoncer le théorème d’équivalence entre champs de 
Markov et champs de Gibbs. La modélisation statistique de la segmentation d’image est  ensuite présentée, 
ainsi que les modèles markoviens les plus courants. En fin, nous abordons le problème de l’estimation des 
paramètres du modèle et la modélisation de l’effet de volume partiel. 

III.2  Modélisation markovienne de la segmentation 

III.2.1  Description de l’image 

Une image est modélisée comme un ensemble fini de N sites indexés par  i Є{1, ...,N}. L’idée de la 
segmentation markovienne est d’introduire des interactions spatiales entre les étiquettes. Plus précisément, 
la modélisation markovienne considère que la dépendance de l’état d’un site par rapport à l’information 
contenue dans l’ensemble des sites est réduite à une information locale, contenue dans un voisinage du site. 

 
L’image est formée d’un ensemble fini S de sites si correspondant aux voxels. A chaque site est 

associé un descripteur, représentant l’état du site et qui peut être son niveau de gris, une étiquette, ou une 
information plus complexe, et prenant ses valeurs dans E.  

 
A chaque voxel s est associée une variable aléatoire Zs prenant ses valeurs dans E, le descripteur zs 

en s est alors une réalisation de Zs. On définit le champ aléatoire   Z=(Z1, Z2, ….., Zcard(S) ) prenant ses valeurs 
dans Ecard(S) . L’image I est donc tout simplement une réalisation z=(z1, z2, ….., zcard(S) ) du champ aléatoire Z. 
La probabilité ��� = ��  traduit la vraisemblance de l’image et la probabilité conditionnelle locale 
P[Zs=zs/Zt=zt,t≠s] permet de mesurer le lien statistique entre le voxel � et le reste t de l’image. 

III.2.2  Notion de voisinage 

La notion d’interactions locales nécessite de structurer les relations spatiales entre les différents 
sites. Pour ce faire, On définit un système de voisinage V. On désigne par i ~ j la relation de voisinage entre 
deux sites i et j, et on note N(i) l’ensemble des voisins de i. Les propriétés de la relation de voisinage sont : 
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• Un site n’est pas son propre voisin : i ∉ N(i). 

• La relation de voisinage est symétrique : j ∈ N(i), i ∈ N(j) 
 
Dans les images à deux dimensions, le pixel peut avoir soit 4 voisins, on parle alors de système 4-

voisinage, ou bien il peut avoir 8 voisins, dans ce cas on parle de système 8-voisinage (Figure  III-1). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  III-1 : Systèmes de voisinage dans les images à deux dimensions (Li, 2009). 
 
Pour les images 3D, le système de voisinage que nous venons de voir est insuffisant. Une image 3D 

n’est rien d’autre qu’une succession de coupes d’images 2D. Si nous appliquons le système de voisinage 
2D sur chacune des coupes, les relations qui existent entre elles sont alors négligées. Pour pallier ce 
problème, il existe des systèmes de voisinage 3D à savoir : le 6-voisinage, le 18-voisinage et le 26-
voisinage qui sont représentés par la Figure  III-2. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  III-2: Systèmes de voisinage dans les images à trois dimensions (Li, 2009). 
 

Nous pouvons aussi trouver un autre système  de  voisinage  appelé système  de voisinage d’ordre 
R (R-order Neighborhood system) défini comme suit  (Li, 2009): 

 ��� !" = #$ ∈ !|
&�$'()* �, $"
 ≤ -
, � ≠ $/                                     (2) 
 
Le premier et le second ordre sont les plus utilisés. 

III.2.3  Notion de clique 

La relation de voisinage « ~ » permet de définir une clique, qui est un sous-ensemble de V. On 
appelle clique d’ordre R tout sous-ensemble CR de R sites de V qui sont tous voisins l’un de l’autre : pour 
tout site i et j dans C on a i ~ j  (Figure  III-3). 

 
 

 
      4-voisinage                                    8-voisinage 

 
 
 
 
 
 

6-voisinage                             18-voisinage                             26-voisinage 
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Figure  III-3 Les cliques associées aux systèmes de voisinage 2D (Li, 2009) 
 

A chaque clique c ∈ C (ensemble de cliques) est associé un potentiel Uc, sa valeur dépend des 
descripteurs des voxels constituant la clique. L’énergie globale de l’image est alors définie comme la 
somme des potentiels de toutes les cliques. L’énergie locale en un site Us est définie comme la somme des 
potentiels de toutes les cliques auxquelles il appartient : 

 0� = ∑ 022∈3 �∈2⁄                                                               (3) 

 

III.2.4  Champ de Markov 

Un champ aléatoire Z est un champ de Markov sur V si la distribution jointe p(z) vérifie les deux 
propriétés : 

 

• Propriété markovienne : ∀�, 67�89�� #8/⁄ : = 67�89�� 8": 

• Positivité :                       ∀�, 6 �" > 0 
où � #&/⁄  désigne l’ensemble des sites de V privé du site i. 

 
La propriété markovienne traduit le fait que l’influence des autres voxels de V sur un voxel i est 

réduite à  l’influence du voisinage de i. La propriété de positivité  permet de garantir l’unicité de la 
distribution jointe p(z) du champ de Markov. Cette formulation ne permet cependant pas une expression 
simple de p(z). Pour l’obtenir, on peut utiliser le théorème d’Hammersley-Clifford  qui caractérise 
différemment un champ de Markov. 

III.2.5  Théorème d’Hammersley-Clifford 

Z est un champ de Markov ⇔ p(z) est une distribution de Gibbs,  avec la définition suivante d’une 
distribution de Gibbs : 

Un champ aléatoire Z est régi par une distribution de Gibbs si la distribution de probabilité jointe 
est de la forme: 
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6 �" = >?	*@6 ?A B""                                                         (4) 
 
Où > est  une fonction de normalisation, aussi appelée fonction de partition définie par :  

 > = ∑ *@6 −D �""B                                                          (5) 
 D est une énergie définie à une constante près qui se décompose en une somme de fonctions potentielles 

Uc associées aux cliques c ∈ C : D �" = ∑ 02 �2"2∈3                                                           (6) 
 
L’énergie globale d’un champ de Gibbs possède donc la propriété de se décomposer sous forme 

d’une somme d’énergies locales, qui comme on le verra par la suite, permettront d’accéder aux probabilités 
conditionnelles locales. Notons ici que plus une configuration d’un champ de Gibbs a une énergie faible, 
plus elle est probable. 

 

III.2.6  Modèles de champs de Markov standards 

Nous allons présenter dans cette partie les modèles de champs de Markov les plus utilisés. Ils 
seront définis essentiellement par leur fonction de potentiel. 

 
a) Modèle d’Ising 

L’espace d’état est un espace binaire {-1,1}, les potentiels de cliques d’ordre 1 (un seul site) sont 
de la forme −	��8, et les potentiels d’ordre 2 sont définis par: (Scherrer, 2008)    

02E#8,F/	7�8 , �F: = −��8�F =		 G−�					�&				�8	 = �F�												�&(H( I                                   (7) 

Où β est la constante de couplage entre site i  et site j, et B représente un champ magnétique externe.  
 
L’énergie globale d’une configuration est donc : 

 0 �" = 	−	∑ ��8 	�F2E#8	,F/ 	− 	∑ ��8 	8∈J                                        (8) 

β  régularise le modèle : lorsque β > 0, les configurations d’énergie minimale sont celles pour lesquelles les 
sites ont le même  état, et si β < 0 les configurations privilégiées sont celles où les sites sont d’états 
opposés. 

 
b) Le modèle de Potts 

Le modèle  de  Potts est une généralisation du modèle d’Ising pour un espace de descripteurs 
E={1,…, K}, qui peut être dans le domaine de la segmentation d’images soit l’espace des niveaux de gris 
ou alors l’espace des étiquettes. Ce modèle est défini seulement pour les cliques de cardinale 2, leur 
potentiel est donné par : 

02E#8,F/	7�8 , �F: = 〈�8, �F〉 = −��8�F =		 G−�					�&				�8	 = �F�												�&(H( I                             (9) 

 
Lorsque β > 0, les configurations les plus probables correspondent à des sites voisins ayant des 

descripteurs égaux, ce qui dans le cas du traitement d’image donne des réalisations avec de grandes zones 
homogènes (au sens de la similarité entre descripteurs). La taille de ces régions est gouvernée par la valeur 
de la constante de couplage β. 
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Il est possible de raffiner ce modèle en considérant des valeurs de β  différentes suivant les 
directions explorées dans la clique (vertical/horizontal en 4-connexités par exemple), et donc de privilégier 
la détection de zones homogènes directionnelles. 

 
Le modèle de Potts simple revient à considérer (Scherrer, 2008) :   08 �8" = 0 

08F7�8 , �F: = 〈�8, �F〉 = G1, �&	�8 = �F0, �&(H( I                                                        (10) 

 
Une distance 
 &, N" entre les voxels i et j peut être introduite dans le potentiel sur les paires. Elle 

permet de faire davantage confiance aux voxels voisins proches de i : 
 08F7�8 , �F: = 〈BO,BP〉Q 8,F"                                                            (11) 

On peut aussi définir un  modèle de Potts avec champ externe, qui  consiste à définir des potentiels 
non nuls sur les singletons : 08 �8" = 〈�8 , R8〉        et        08F7�8 , �F: = 〈�8, �F〉                                   (12) 

 
Les R8 	sont des paramètres supplémentaires définis en chaque voxel définissant le champ externe. 

Les R8 	peuvent être  considérés comme des paramètres pondérant l’importance relative des K classes en 
chaque site i. Ils peuvent permettre de favoriser une classe donnée en chaque site. Ils peuvent aussi 
permettre l’introduction d’une connaissance a priori dans la segmentation. 

 

III.2.7  Modélisation statistique de la segmentation d’image 

Une image peut être modélisée comme un ensemble fini de N sites indexés par i ∈ {1, ...,N} et 
spatialement organisés sur une grille régulière (Figure  III-4). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  III-4 : Modélisation d'une image 
 
Ces sites correspondent pour une IRM 3D aux N voxels du volume organisés sur une grille 

tridimensionnelle. La segmentation d’image peut être considérée comme un problème à données 
manquantes : en chaque site i s’expriment des données observées yi et des données manquantes (ou 
cachées) zi que l’on cherche à retrouver, les étiquettes. Lorsque les données observées sont issues d’une 
seule image, yi est le niveau de gris observé au voxel i : yi ∈ ℝ (segmentation monomodale). Lorsque les 
données observées sont issues de M images recalées entre elles, yi est un vecteur de dimension M, yi ∈ ℝT, 
qui représente l’ensemble des données observables pour le voxel i (segmentation multimodale). 

 
Les données  observées  et  les  étiquettes  sont   modélisées  par des champs aléatoires, notés 

respectivement Y= {Y1, ..., YN} et  Z = {Z1, ...,ZN}. 
 



                                        

45 

Les Zi  sont  à  valeur  dans zi ∈ {e1, ..., eK} et  correspondent  à l’étiquette  (cachée)  de  chaque  
voxel que l’on cherche à retrouver. Par exemple, pour la segmentation des tissus purs on considère 
généralement {e1, e2, e3} = {LCR, MG, MB} pour les trois tissus liquide céphalo-rachidien, matière grise et 
matière blanche.  

 
Les données observées Y représentent une version dégradée de l’image cachée « idéale » Z (Figure 

 III-5). On peut considérer que Y dépend de Z via une fonction de densité conditionnelle connue p(y |z, Φy ) : 
c’est le modèle d’intensité de chaque classe, qui intègre le modèle de formation de l’image, dépendant de 
paramètres Φy. La segmentation consiste à résoudre le problème à données incomplètes ou manquantes 

(Y,Z) en calculant une estimation �U	de Z sachant Y.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

Figure  III-5 : Segmentation d'image modélisée comme problème à données incomplètes 
 
Les méthodes de segmentation bayésiennes se basent sur le principe  suivant : la segmentation que 

l’on cherche à calculer z est considérée comme la réalisation du champ aléatoire Z de distribution p(z|Φz), 
qui dépend de certains paramètres Φz. La densité a posteriori de z s’écrit alors grâce à la loi de Bayes : 

 6 �|V, W" ∝ 	67V9�, WY:6 �|WB"                                             (13) 

 
Avec Φ = (Φy , Φz). Cette densité représente la probabilité de la réalisation z connaissant l’image y 

et les paramètres  Φ. Un critère standard pour segmenter l’image est d’estimer la « meilleure » réalisation z 
via l’estimateur du maximum a posteriori (MAP) : �̂ = '[\maxB76 �|V, W":                                                (14) 

 
Pour régulariser la segmentation, on définit sur Z un champ de Markov, permettant de prendre en 

compte les dépendances spatiales entre les étiquettes. Z est alors régi par la distribution de Gibbs : 
 6 �|WB" = >̀ a?	*@67?A B|`a":                                              (15) 

 
Puisque les Zi ne prenant qu’un nombre fini d’états parmi K, Z est en fait plus précisément un 

champ de Markov caché discret (Hidden Markov Random Field, HMRF). Les observations Y sont 
considérées indépendantes conditionnellement sachant Z, de sorte que : 

 67V9�, WY: = ∏ 67V89�8, WY:8∈�                                                      (16) 

 
La probabilité conditionnelle p(z|y,Φ) correspond alors aussi à un champ de Markov  qui est une 

distribution de Gibbs : 6 �|V, W" ∝ >̀ a?		*@6c−D �|WB" +	∑ log 67V89�8, WY:8∈� h                            (17) 
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Qui a pour fonction  d’énergie : D �|V, W" = D �|WB" − ∑ log 67V89�8, WY:8∈�                                         (18) 

 
Cette  fonction d’énergie est une fonction centrale dans les modèles de segmentation markovienne. 

Elle est composée de deux termes : un terme de régularisation spatiale et un terme d’attache aux données. 
 
a) Terme de régularisation spatiale 

Le terme de régularisation spatiale est D �|WB" qui  décrit la structure du champ markovien Z. 
Lorsque l’on considère des cliques d’ordre au plus 2, on a l’expression générale suivante : 
 D �|WB" = −∑ i08 �8" + j
 ∑ 08F7�8, �F:F∈� 8" k8∈�                                    (19) 

 
Les potentiels 08 �8"sur les singletons pondèrent l’importance  des différentes classes au voxel i. 

Les potentiels 08F sur les paires de voxels voisins sont les termes de corrélation spatiale. β étant un 

paramètre ajustant l’influence de la corrélation spatiale dans le modèle. Plusieurs choix peuvent être utilisés 
pour modéliser ce terme de régularisation spatiale. 

 
b) Terme d’attache aux données 

Le deuxième  terme décrit les données y dans le problème à données incomplètes (Y,Z). On peut 
considérer des densités de probabilité gaussiennes \� pour chaque classe de tissu (Sijbers et al., 1998). 
Dans le cas monodimensionnel  une  seule  observation yi est  disponible  par  voxel. \� est  alors  une 

distribution gaussienne de moyenne �� et de variance ��
 dépendant  de  k. Les  paramètres  du  modèle  
d’intensité sont Φy = {��, ��, k =1...K}  

 67V89�8 = *� , WY: = 	\� V8" = 	 	m�√
o *@6 p−  YO?q�"r
m�r s                              (20) 

III.3  Estimation des paramètres du modèle 

Dans une approche de segmentation non-supervisée, les paramètres  Φ  ne sont pas connus et 
doivent être estimés. On considère généralement deux approches l’algorithme Iterated Conditional Modes 
et L'algorithme  d'Espérance-Maximisation. 

III.3.1  Algorithme ICM non supervisé 

L’algorithme Iterated Conditional Modes (ICM) (Besag, 1986) permet d’approximer l’estimateur 
du MAP en alternant étiquetage des voxels et estimation des paramètres pour résoudre le problème de la 
segmentation. 

 
a) Etape de segmentation : 

Le principe de l’étape de segmentation consiste à mettre à jour les voxels de manière itérative et les 
uns après les autres à partir de l’information contenue dans les observations y et dans les valeurs courantes 
z du champ Z sur les autres voxels. En se basant sur l’itération r-1, la classe de chaque voxel zi est mise à 
jour à l’itération r par : �8 t" = argmaxBO� v�8w�� 8" t?	", V8 , W t?	"x                                                 (21) 
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On décompose avec la règle de Bayes en :  

 �8 t" = argmaxBO p6 v�8w�� 8" t?	", WB t?	"x 6 vV8w�8, WY t?	"xs
= argmaxBO p*@6 v−D v�8w�� 8" t?	", WB t?	"x + log 6 vV8w�8 , WY t?	"xxs																															 22" 

 
Le calcul de ces probabilités locales est facile car il ne fait intervenir que les différents  états 

possibles d’un voxel, au lieu de toutes les configurations de l’image comme dans le calcul de l’estimateur 
du MAP. La nouvelle classe el du voxel i est donc donnée par : 

 z = argmax�E	..| v−D v�8 = ��w�� 8" t?	", WB t?	"x + log 6 vV8w�8 = *� , WY t?	"xx            (23) 

 
En calculant la nouvelle classe de  tous les voxels i = 1..N du volume, on obtient z(r) la nouvelle 

configuration  des étiquettes à l’itération r. Lorsque le parcours se fait de manière séquentielle, on peut 
montrer que la probabilité de la segmentation courante ne décroit jamais (Scherrer, 2008). Cette propriété 
assure la convergence de l’algorithme vers un maximum local de la distribution conditionnelle p(z|y, Φ). 

 
b) Etape d’estimation 

 
Le paramètre Φy est mis à jour par maximum de la log-vraisemblance conditionnelle : 
 WY t" = argmax`} log 67V9� t", WY:                                          (24) 

 
Avec des densités gaussiennes de moyenne µk et de variance σk

2 : 
 

�� t" = ∑ 〈~�,BO �"〉YOO��..�∑ 〈~�,BO �"〉O��..�                                                                   (25) 

�� t" = ∑ 〈~�,BO �"〉 YO?q� �""rO��..�∑ 〈~�,BO �"〉O��..�                                                       (26) 

 
Le paramètre Φz = {	β } représentant l’influence de la corrélation spatiale dans H(z|Φz) peut être 

estimé numériquement. 
 

Algorithme  III-1 : Algorithme ICM  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Calculer une segmentation initiale z(0) 

r = 0 
BOUCLE 

r � r + 1 
Estimation : 

Mettre à jour Φy : Calcul de µk
(r) et σk

2  (r) en fonction de z(r−1) pour tout k . 
Mettre à jour Φz 

Segmentation : 
Mettre à jour l’étiquette de chaque voxel : Calcul de z(r) en fonction de µk

(r), σk
2  (r)  et z(r−1)  

TANTQUE non convergence ALLER A BOUCLE 
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Le test de convergence peut se baser sur le nombre de voxels dont l’étiquette change entre deux 
étapes de segmentation. 

III.3.2  Algorithme EM 

L'algorithme  d'Espérance-Maximisation  est  un algorithme  proposé   par   Dempster dans 
(Dempster et al., 1977). EM est un algorithme qui vise à calculer une estimation des paramètres par 
maximum de vraisemblance dans un modèle à données incomplètes (Z,Y). Il cherche à estimer les 
paramètres pour lesquels les données observées sont les plus probables. 

 
Soit y une réalisation de la loi de densité p(y|Φ). On appelle vraisemblance du paramètre Φ,  la 

fonction L(Φ,y)  définie par : � W, V" = 	6 V|W"                                                            (27) 
 
Nous sommes donc amené à chercher le (ou les) paramètre(s) Φ qui maximise(nt) cette quantité 

L(Φ,y). C'est une fonction du ou des paramètres Φ et des observations yi. La ou les valeurs du paramètre 
Φ qui maximisent la vraisemblance L(Φ,y)  sont appelées "estimateurs du maximum de vraisemblance" 
(estimateur MV).  

 
Si (z,y) une réalisation de la distribution 6 �, V|W". On appelle vraisemblance complète du 

paramètre Φ la fonction �2 W, �, V" définie par : 
 �2 W, �, V" = 	6 �, V|W"																																																															 28) 
 
Maximiser une fonction ou maximiser son logarithme est équivalent,  le passage au logarithme 

permettant de simplifier les calculs, l’estimateur du maximum de log-vraisemblance complète est :  
 WT�3 = '[\max` log	 �2 W, �, V""                                           (29) 
 
Dans un problème à données manquantes, on remplace la log-vraisemblance complète du 

paramètre Φ par son  espérance conditionnellement aux données observées. Pour maximiser à chaque 
itération des approximations  locales successives de la vraisemblance, l’algorithme EM consiste alors en la 
maximisation itérative de la fonction Q définie à l’itération r par : 
 �7W9W t": =		IE 	�7log �2 W, �, V" 9� = V,W t":� = IE 	�7log 6 �, V|W" 9� = V,W t":�             (30) 

 

Algorithme  III-2 : Algorithme EM 
 
 
 
 
 
 
A chaque itération la vraisemblance L(Φ, y) = p (y | Φ) est augmentée prouvant la convergence de 

l’algorithme (Wu, 1983). 
 
Dans sa version la plus simple de l'algorithme de la segmentation d'IRM cérébrales, la distribution 

de l'intensité de chaque classe de tissus est approximée par une  gaussienne de moyenne µk et de variance 
σk

2  (Van Leemput et al., 1999a, 1999b; Wells III et al., 1996).  
 

Initialisation : Commencer avec une première valeur Φ(0) de Φ, 

Maximisation itérative de Q(r) : 

  Etape E: Calcul de �7W9W t":   
             Etape M: Mise à jour des paramètres par Φ(r) = arg maxΦ Q(Φ| Φ(r−1))  
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III.4  Modélisation de l’effet de volume partiel 

Les artefacts d'acquisition spécifiques à l'IRM sont nombreux, ce sont souvent la cause de l'échec 
des différentes techniques de segmentation automatique en imagerie médicale. Lorsque la surface de la 
structure à segmenter est importante par rapport à son volume, la résolution finie des images conduit à des 
effets de volume partiel qui gênent la segmentation : les voxels qui englobent la frontière vont contenir 
deux  ou plusieurs types de tissus. L’effet  de  volume  partiel  se  caractérise  par  la  présence  de  plus  
d’une  classe  à l’intérieur d’un même voxel de l’image. Chaque voxel  de  l’image  est  généralement  
considéré  comme  un  mélange  de  plusieurs  tissus  purs  et l’objectif de la segmentation consiste à 
déterminer la fraction relative de chaque classe de tissu à l’intérieur  de  chaque  voxel.  

 
La prise en compte du volume partiel est particulièrement importante lorsque la segmentation a 

pour application le calcul du volume des structures (volume des structures sous-corticales, épaisseur du 
cortex, etc.). La connaissance des classes de volume partiel, et plus particulièrement la proportion des tissus 
en chaque voxel, permet un calcul plus fin du volume. 

 
Les approches statistiques de classification permettent d’intégrer naturellement la modélisation du 

volume partiel. Des modélisations statistiques ont été proposées pour décrire ce phénomène. On peut 
identifier deux types d’approches : celles qui ajoutent des classes au modèle pour représenter les voxels de 
volume partiel, et celles qui estiment les proportions de chaque tissu contenues dans les voxels. Nous 
s’intéressons aux approches statistiques qui montrent leur efficacité pour l’estimation réelle des volumes 
partiels.  

III.4.1  Prise en compte du volume partiel par ajout de classes 

Une approche classique est de considérer une segmentation en K + K’ classes, avec K le nombre de 
classes de tissus purs (TP) et K’  le nombre de classes de volume partiel (VP). On considère généralement : 
K = 3 classes de tissus purs : LCR, MG, MB. 
K’= 2 classes de volumes partiels LCR+MG et MG+MB, négligeant les voxels LCR+MB et ceux contenant 
trois types de tissus car la probabilité de leurs existence est pratiquement nulle. 
 

La modélisation des classes de tissus purs et les classes de volume partiel est faite par des 
gaussiennes (Ruan et al., 2000). Chaque classe est modélisée par une gaussienne avec ses propres 
paramètres (moyenne et variance). Les paramètres des gaussiennes sont estimes via un EM classique à 5 
classes. La modélisation gaussienne des distributions des classes de VP est cependant peu adaptée (Cuadra 
et al., 2005). 

III.4.2  Prise en compte du volume partiel par estimation de proportions des tissus 

Une autre approche propose une modèle plus réaliste qui consiste à considérer une densité de 
probabilité gaussienne seulement pour les classes de tissus purs. Les classes de volume partiel sont 

modélisés par des gaussiennes de paramètres (�� 	*$��
"	calculés par une combinaison de ceux 

(��� , ��r , ���
*$	��r
 "	des tissus purs (l1 et l2) contribuant aux voxels considérés (Santago and Gage, 1993) :  

 �� = ���� +  1 − �"��r 																			*$									��
 = �
���
 +  1 − �"
��r
                                (31) 

 
Où α ∈ [0, 1] est la proportion de tissu pur  l1 dans le mélange. 
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Les approches basées sur cette modélisation permettent une meilleure modélisation des classes de 
volume partiel comparativement à la modélisation gaussienne (Cuadra et al., 2005). 

 
Une autre approche considère  que l’image observée est le résultat d’un sous échantillonnage d’une 

image réelle de résolution plus fine, et qui ne contient que des tissus purs. Ils estiment avec un algorithme 
EM non pas l’étiquette de chaque voxel mais la proportion relative des tissus contenus dans chaque voxel. 
Elle introduit la notion de variation spatiale lente entre ces proportions (Van Leemput et al., 2003). Cette 
approche est fondée sur l’idée que les proportions des mélanges de tissu dans les voxels  changent 
faiblement d’un voxel à l’autre. 

 
Dans une approche en deux étapes, la première consiste à identifier les voxels de tissu pur des 

voxels contenant deux tissus déférents. La deuxième consiste à estimer la proportion de chacun des deux 
tissus dans les voxels identifiés  volume partiel durant la première étape. L’approche dénommée 
classification de volume partiel probabiliste calcule la probabilité de chaque combinaison de tissus possible 
à l’intérieur d’un voxel (Tohka, 2013).  

 
Pour estimer les paramètres, Cette étape peut être faite par analyse d’histogramme, estimation 

simultanée des paramètres et des fractions de volume partiel dans des approches de type expectation 
maximization (EM)(Bricq, 2008; Ruan et al., 2000; Shattuck et al., 2001) ou en utilisant les segmentations 
des purs tissus (Manjón et al., 2008).  

III.5  Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons introduit les notions et les définitions relatives au champ de Markov 
où nous avons également  énoncé le théorème d’équivalence entre champs de Markov et champs de Gibbs. 
La modélisation statistique de la segmentation d’image est  ensuite présentée, ainsi que les modèles 
markoviens les plus courants. En fin, nous avons abordé le problème de l’estimation des paramètres du 
modèle et la modélisation de l’effet de volume partiel.  

 
Les champs de Markov, initialement étudiés en mathématiques statistiques  ont fait leur apparition 

et leur application très réussies en traitement d’images. Ces approches statistiques de classification 
permettent d’intégrer naturellement la modélisation du volume partiel. Des modélisations statistiques ont 
été proposées pour décrire ce phénomène. Cette modélisation a été adoptée et appliquée en plusieurs 
domaines d’imagerie médicale avec  plusieurs versions.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



                                        

51 

CHAPITRE IV  CLASSIFICATION COLLABORATIVE DE 
DONNEES MULTI-SOURCES 

 
 

IV.1 Introduction 

Il existe de nombreuses méthodes d’analyse et de traitement (classification, clustering, etc.). Celles-
ci peuvent, même à partir des mêmes données, fournir des résultats différents. Cette multitude de méthodes 
et de sources de données impose à l’expert de choisir une méthode et fixer ses paramètres. Ce choix est 
lourd de conséquences et va conditionner le type de résultats qu’il pourra obtenir. Une connaissance 
importante du problème est nécessaire pour choisir la méthode de classification/clustering et les données de 
manière éclairée. Bien sûr, si l’expert n’a aucune connaissance sur ces données et sur le fonctionnement des 
algorithmes, il lui sera difficile de faire un choix sensé. Cependant, même avec une expertise sur les 
données et les algorithmes, il est bien souvent difficile de faire le bon choix. 

 
Pour tenter de résoudre ce problème, la communauté scientifique s’est intéressée depuis plusieurs 

années à la combinaison de plusieurs méthodes de classification et de plusieurs sources d’informations. 
L’objectif est d’utiliser les résultats de plusieurs méthodes et sources  dans le but d’en dégager un 
consensus ou une synthèse. Ces approches se basent sur l’intuition que combiner des informations fournies 
par différents acteurs, ou experts, peut améliorer la solution proposée à un problème. Dans ce chapitre, la 
deuxième  section présente quelques notions sur le processus collaboratif, alors que la troisième aborde la 
fusion de l’information et d’images, tandis que  la quatrième est consacrée au recalage des images. En fin la 
cinquième décrit des exemples de coopération. 

IV.2 Classification collaborative 

IV.2.1 Principe 

Lorsque les données proviennent de différentes sources, l’information est trop complexe et 
hétérogène pour donner une représentation unique de la structure de données. D'autre part, il existe de 
nombreuses méthodes d'extraction automatique de connaissances, basées sur des techniques très 
différentes. Toutefois, chaque procédé présente des limites imposées (nombre de classes, le choix initial 
des centres des classes, la profondeur de l’hiérarchie conceptuelle, etc.). Des approches  collaboratives ont 
été développées basées  sur l'idée que l’information offerte par différentes sources et différentes méthodes 
de classification est complémentaire (Kittler et al., 1998). La combinaison de différentes méthodes de 
classification  peut accroître leur efficacité et leur précision. Une  seule classification est produite à partir 
de résultats des méthodes ayant différents points de vue: tous les avis de classification individuelle sont 
utilisés pour obtenir une décision consensuelle, et chaque décision peut être traitée à partir d'une source 
différente.  

 
Il existe de plusieurs façons de combiner des classifieurs. Dans(Alpaydin, 1998; Roli et al., 2001), 

les auteurs divisent les méthodes collaboratives en deux approches : les approches collaboratives multi-
experts et les approches multi-étapes. 

 
a) Les approches collaboratives multi-experts  

Les différentes méthodes de classification travaillent en parallèle, la classification finale est 
calculée par une combinaison des résultats de classifications (Figure  IV-1). 
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Figure  IV-1 : Classification collaborative multi-experts (Alpaydin, 1998) 

 
b) Les approches multi-étapes  

Les méthodes travaillent en série, chaque méthode utilise le résultat trouvé par la précédente 
classification (Figure  IV-2). 

 
Figure  IV-2 : Classification collaborative multi-étapes(Alpaydin, 1998) 

 
 
Dans les deux cas, l'approche est décrite comme suit: 

• Multi-stratégie, si différents types d'algorithmes sont utilisés en même temps. 
• Multi-représentation, si les algorithmes utilisent des données différentes. 

 
Il est possible de combiner différentes stratégies avec différentes sources de données (Figure  IV-3) 

(Gançarski and Wemmert, 2007). De nombreuses techniques de classification collaboratives existent. 
Malheureusement, il est difficile d'appliquer les mêmes schémas pour toutes les applications. 

 
Figure  IV-3 : Classification collaborative combinée(Alpaydin, 1998) 

IV.2.2 Conflits en classification collaborative 

La classification collaborative consiste à résoudre des conflits entre déférents résultats de 
classification pour améliorer leur qualité et leur similarité. La détection de conflits s’effectue  au niveau 
local, c’est-à-dire entre couples de résultats de classification. L’information locale (la répartition des objets 
dans les clusters d’un couple de résultats) permet de choisir le couple de résultats qui est le plus en 
désaccord, et par conséquent celui qui tirera le mieux parti de la résolution d’un conflit. Cependant, la 
validation au niveau global est sujette à une amélioration globale de la solution, c’est-à-dire une 
amélioration de l’ensemble des couples, ou au moins d’une partie importante. Il est donc difficile de 
s’assurer que les modifications faites au niveau local vont améliorer la solution globalement.   

 
Déférentes stratégies de résolution de conflits sont utilisées. Le premier groupe de stratégies, 

appelées stratégies itératives qui consistent toujours à sélectionner un conflit  candidat et son éventuelle 
résolution dans un processus itératif. Chaque stratégie propose une manière déférente d’effectuer  le choix 
du conflit  candidat. Cette stratégie, bien que pouvant apparaître comme la plus efficace, peut mener à des 
solutions non optimales. En effet, en résolvant à chaque itération le conflit le plus important, il est possible 
que le système converge très rapidement vers un extremum local. Par contre, un autre choix considère le 
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clustering collaboratif comme un processus d’optimisation. La stratégie consistant à autoriser une perte de 
qualité pendant un certain nombre d’itérations permet de réduire ce risque, mais n’assure toujours pas un 
parcours optimal de l’espace de recherche. De plus, il peut être difficile pour l’expert de choisir le nombre 
d’itérations pendant lesquelles la qualité peut diminuer.  

 
Par contre, dans le deuxième groupe de stratégies appelé approche évolutionnaire, La classification 

collaborative peut être vue comme la recherche, à partir d’un ensemble de résultats de clustering, d’un autre 
ensemble de résultats de clustering qui maximise la similarité ainsi que la qualité des résultats. Pour trouver 
ce nouvel ensemble de résultats des algorithme évolutionnaires (un algorithme génétique par exemple) ont 
été  utilisés et adaptés. 

IV.2.3 Intégration de connaissances dans le processus de collaboration 

Avec l’augmentation de la masse et de la complexité des données disponibles, les approches de 
classification collaboratives entièrement non supervisées peuvent montrer leurs limites et produire des 
résultats ne reflétant pas les attentes de l’expert. L’augmentation du nombre d’objets, du nombre 
d’attributs, du nombre de classes ou encore du nombre d’objets atypiques sont des exemples des problèmes 
de plus en plus présents. Une des voies empruntées par la communauté scientifique pour y apporter une 
solution consiste à utiliser des connaissances lors du processus. Ces connaissances, parfois appelées 
connaissances du domaine, sont intégrées de manière croissante dans les processus de fouille de données. 
Elles peuvent se présenter sous différentes formes suivant les domaines (annotation, étiquetage partiel, 
pondération, ontologie du domaine, etc.). Leur utilisation au sein du processus de fouille de données 
permettra d’améliorer les résultats en les rendant plus précis, plus robustes et en fournissant à l’expert une 
information plus riche et plus pertinente. 

 
Les termes les plus communément utilisés pour caractériser ces approches qui se trouvent de fait à 

la frontière entre approches non supervisées et approches supervisées sont classifications semi-supervisées, 
partiellement supervisées ou encore hybrides. Sous ces termes se regroupent un ensemble de méthodes et 
d’approches qui utilisent à la fois des données non étiquetées et des données étiquetées ainsi que d’autres 
types de connaissances (contraintes entre les objets, ontologie, etc.). 

 
Cette problématique de l’intégration de connaissances pose de nouveaux problèmes et a ouvert un 

champ de recherche totalement novateur suivant la diversité des applications en particulier le domaine de 
l’imagerie. De nombreuses approches ont été proposées pour résoudre ces problèmes, utilisant des types de 
connaissances déférents ou les utilisant de manière différente pour améliorer la recherche de solutions à un 
problème. 

IV.3 Fusion des images 

IV.3.1 Introduction 

La fusion de l’information est un sujet en pleine effervescence, c’est une discipline qui a beaucoup 
évoluée dernièrement, conçue pour régenter des abondances d’informations provenant de sources diverses 
afin de satisfaire des critères bien précis. Les méthodes de fusion de données ont été élaborées pour 
permettre de gérer des informations multiples, en tenant compte éventuellement de leur conflit  éventuel ou 
de leur désaccord. De nombreuses méthodes de fusion ont été imaginées et adaptées pour atteindre des 
objectifs tels que la détection, la reconnaissance, l’identification, l’automatisme, le suivi, la prise de 
décision etc. Ces objectifs peuvent être rencontrés dans de nombreux domaines d’application : robotique, 
défense, médecine et en particulier la vision. 
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La fusion d’information est apparue donc afin de gérer des données multi-sources. Ces données 
peuvent être nombreuses et issues de sources hétérogènes. En imagerie médicale notamment, il y a autant 
de sources d’information qu’il y a de modalité d’imagerie. En outre, chaque voxel d’une image est une 
source d’information. Étant donnée la dépendance spatiale qu’il y a entre les voxels voisins, il peut être 
considéré qu’il y a autant de sources d’information qui interviennent dans le choix d’une classe pour un 
voxel qu’il y a de voxels dans son voisinage. Cette section est consacrée pour introduire la notion de la 
fusion d’information, la fusion des images médicales et les techniques de fusion utilisées.  

IV.3.2 Synthèse de définitions de la fusion d’information 

La fusion d’informations est apparue afin de gérer des quantités très importantes de données 
provenant de plusieurs sources dans le domaine militaire. La fusion est un processus multi étapes qui 
permet de modéliser et de combiner des informations hétérogènes afin d’améliorer la qualité. Dans la 
littérature, et avec l’absence d’un consensus, diverses définitions ont été données à la fusion d’information, 
nous avons présentons ces deux définitions : 

 
• La fusion d’informations peut alors se définir  comme la combinaison d’informations (souvent 

imparfaites et hétérogènes) afin  d’obtenir une information globale plus complète, de meilleure qualité, 
et permettant de mieux décider et agir (Bloch, 2005). 
 

• Le but d'un processus de fusion de données est de maximiser le contenu utile de l'information acquise 
par des sources hétérogènes pour en déduire des situations et des événements pertinents liés à 
l'environnement observé (Mastrogiovanni et al., 2007). 

 
Trois concepts décrivent usuellement l’information, on parle de données (data), d’information 

(information) et de connaissance (knowledge) (Bossé et al., 2005): 
 

• Information  : Renseignement, fait qui apporte des renseignements nouveaux, disposé à être 
interprété pour obtenir un sens. 

• Données : Information présentée sous forme conventionnelle, en vue d’être traitée, considérée 
comme matière brute, n’ont pas de signification au-delà de leurs existences. 

• Connaissances : Règles utilisant les données pour en déduire d’autres, collectant l’information et 
visant l’utile. 

 
Il est primordial de combiner plusieurs sources afin d’avoir une meilleure perception du « monde » 

du moment où les informations sont généralement imparfaites. Ce qui nous pousse à agir en proposant 
différentes initiatives : ou supprimer cette information, ou bien l’accepter et envisager des procédés pour 
faire front vis-à-vis de ces défauts ou encore la modéliser avec une des approches de la fusion 
d’information. L’imperfection de l’information peut être expliquée selon nombreuses formes et les 
principales en sont : 

 
• Ambiguïté : désigne le fait que l’information en question provoque au moins plus d’une 

interprétation. Elle peut provenir d’une autre imperfection de l’information (incertitude, 
imprécision, conflit, ...). 

• Incertitude  : l’authenticité de l’information ou le degré de sa conformité n’est pas suffisant pour 
avoir une confiance totale. La connaissance partielle des faits et actes évoque l’incertitude. 

• Imprécision : le contenu de l’information présente une insuffisance en matière d’exactitude et 
ponctualité. L’imprécision est une carence de connaissance précise entrainant le flou. 

• Incomplétude : déterminée par un manque d’une partie indispensable à la compréhension, elle 
peut causer l’incertitude et l’imprécision.  
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• Redondance : elle peut être d’informations ou de sources, si l’information est présente sous 
plusieurs formes, ou plutôt de disposer de la même information plus d’une fois. 

• Incohérence : s’il y a contradiction entre les informations présentées, un conflit notamment 
indique l’incohérence. 

• Bruit : une erreur aléatoire affecte l’information. 
• Biais : une déformation est appliquée de manière systématique. 

IV.3.3 Le processus général de fusion d’information  

Devant la variété des applications, il est difficile de trouver une stratégie générique et applicable à 
tous les cas. Déterminer un formalisme pour la fusion d’informations reste un problème ouvert. La 
complexité réside essentiellement dans le niveau où l’opération de fusion est accomplie. La fusion se 
déroule généralement sur quatre étapes cruciales qui sont la modélisation, l’estimation, la combinaison et la 
décision. Figure  IV-4 présente l’architecture générale du processus de fusion d’information. 

 
Figure  IV-4 : Représentation de la fusion d’information 

 
Les principales étapes à résoudre pour construire le processus de fusion sont les suivantes : 
 

• Modélisation : une étape capitale portant le choix du formalisme (expressions des informations à 
fusionner), puis à définir et à présenter les différentes informations à traiter et à fusionner. Cette 
modélisation peut être guidée par les informations supplémentaires (connaissances de l’expert, 
contexte et domaine).  

 
• Estimation : cette phase est très délicate et influence généralement le résultat de la fusion. elle est 

sujette à la modélisation, souvent nécessaire pour la plupart des formalismes. Là encore les 
informations supplémentaires peuvent intervenir.  

 
• Combinaison : étape considérée comme le cœur de la fusion, elle s’intéresse au choix d’un 

opérateur, compatible ou adapté avec le formalisme de modélisation retenue. En effet le choix de 
l’opérateur est une tâche assez délicate dans certains problèmes. Ce choix peut aussi être influencé 
par les informations supplémentaires. 

 
• Décision : l’amélioration de la prise de décision est l’objectif majeur de la fusion. Cette ultime 

étape de la fusion se résume dans le choix d’un critère qui se fait selon le formalisme  adopté. 
Régulièrement, il s’agit d’optimiser une fonction issue de la combinaison, et peut servir notamment 
au calcul d’un indice de qualité. Cette étape doit donc fournir à l’expert la “ meilleure” décision. 
Enfin, la prise de décision permet de déterminer l’action optimale à entreprendre dans une situation 
donnée. 
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IV.3.4 Niveaux de fusion 

Différents niveaux de fusion ont été proposés dans la littérature (Castanedo, 2013). Ce qui est 
communément retenu, est une division en trois niveaux d’abstraction (Dasarathy, 1997), celui des données 
(ou bas niveau), celui des caractéristiques (des paramètres extraits) (ou fusion de niveau intermédiaire) et 
celui des décisions (ou fusion de haut niveau). La Figure  IV-5 résume les différents étapes et niveaux de 
fusion. 

 

 
Figure  IV-5 : Les différents schémas des niveaux de fusion (Dasarathy, 1997) 

 
• Fusion bas niveau : c’est la fusion des informations issues directement des capteurs. Donc les 

données sont proches des paramètres physiques mesurés, à titre d’exemple “voxel” dans le cas où 
la source est une image.  

 
• Fusion moyen niveau : dans ce cas les informations à fusionner sont extraites des données 

provenant de la source. Elles peuvent être des attributs, des objets, des paramètres etc. Dans le cas 
où la source est une image on peut citer la fusion des segments, des paramètres de texture, etc. 

 
• Fusion haut niveau : on parle de ce niveau de fusion lorsqu’on traite des attributs sémantiques 

extraits, genre des décisions. A titre d’exemple fusion des classifieurs. 
 

Une autre classification basée sur les relations entre les sources de données a été proposée dans  
(Durrant-Whyte, 1988) ( 

Figure  IV-6). 
 
• La fusion complémentaire: lorsque l'information fournie par les sources d'entrée (S1 et S2) 

représente différentes parties (a et b) de la scène et peut donc être utilisée pour obtenir plus 
complète l'information globale (a+b). Par exemple, dans le cas des réseaux de capteurs visuels, la 
fusion des informations sur la même cible fournies par deux caméras avec différents champs de 
vision est considéré comme complémentaire. 
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• La fusion redondante: lorsque deux ou plusieurs sources d'entrée (S2 et S3) fournissent les 

informations sur la même cible (b) et pourrait donc être fusionnée à augmenter la confiance. Par 
exemple, les données provenant de zones chevauchées dans les réseaux de capteurs visuels sont 
considérés redondants. 

 
• La fusion coopérative: lorsque les informations fournies (c et c’) par les sources (S4 et S5) sont 

combinées en une nouvelle information (c) qui est généralement plus complexe que  l'information 
source. Par exemple, la fusion de données multimodales (audio et vidéo)  est considérée comme 
coopérative. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  IV-6 : Les différents schémas de fusion basés sur les relations entres les sources (Durrant-
Whyte, 1988) 

IV.3.5 Fusion  des images médicales 

Dans le domaine médical, experts, médecins et radiologues exigent une information spectrale et 
spatiale précise dans l’image pour faciliter la recherche, le suivi, le diagnostic et le  traitement des 
maladies. Généralement, ces informations détaillées ne peuvent être obtenues en utilisant des images de 
modalités simples puisque, chaque modalité a ses propres inconvénients en fournissant les informations 
nécessaires parce que chaque image est capturée avec puissance de rayonnement différente. Pour résoudre 
ce problème, des informations complémentaires à partir de plusieurs modalités sont nécessaires. Dans cette 
situation, l’idée  de  combiner  des  images  est  née  de  la  multiplication  des  modalités d’imagerie dans 
de nombreux domaines d’application.  

 
La fusion est une technique utilisée pour combiner des images médicales multimodales. La fusion 

d'images est une technique consistant à combiner des informations appropriées de deux ou plusieurs images 
en une image fusionnée unique où l'image résultante fournit des informations plus inventives qu'une image 
unique. La Figure  IV-7 présente quelques exemples de fusion des images médicales multimodales. 

 
La tâche de la fusion d'images médicales  implique plusieurs défis techniques allant des limites 

imposées par la modalité d'imagerie spécifique, la nature du problème clinique, les coûts de la technologie 
pour l'utilisateur, et la confiance placée par les médecins dans la technique d'imagerie [2]. La fusion des 
images médicales  englobe une variété de techniques de fusion d'images et de multiples modalités pour 
traiter les questions médicales et scientifiques en fonction de la qualité de l'image demandée par une 
application spécifique (Figure  IV-8)(James and Dasarathy, 2014). 
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La première étape dans le processus de fusion d'images est le recalage des images d'entrée. Le 
recalage des images est l'une des principales tâches en matière d'intégration et d'analyse des informations 
provenant de différentes sources. C’est une étape clé dans la fusion d'images, détection des changements, 
de super-résolution, et dans les systèmes d'information d'image. Le recalage de l'image est le processus de 
mise en correspondance des images d'entrée à l'aide de l'image de référence. Le but de cette combinaison 
est de mettre les images en correspondance, afin d’exprimer les coordonnées des  différentes images à 
combiner dans un même référentiel. Une excellente fusion demande un excellent recalage. (La section 4 est 
consacrée au recalage des images). 

 

 
Figure  IV-7 : Quelques exemples de fusion d’images médicales (James and Dasarathy, 2014) 

 



            

Figure  IV-8: Modalit é

IV.3.6 Techniques de fusion 

L'évolution des travaux
largement mis dans quatre étapes 
méthodes de fusion. 

Figure  IV-9 : Evolution des méthodes de fusion des 
 
La fusion peut se pratiquer à trois 

des  voxels),  soit  au  niveau  des  caractéristiques  après  une segmentation (fusion des 
de l’image), soit au niveau décisionnel lors de la phase finale de la segmentation (fusion des objets extraits 
et identifiés) (Pohl and Van Genderen, 1998)
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Figure  IV-10 : La fusion au niveau de voxel (Pohl and Van Genderen, 1998) 

 
La classification des méthodes de fusion d'image à base de voxels  est illustrée à la  

Figure  IV-11 (Zheng, 2011). Le but de cette classification était d'identifier, avec différents degrés 
de détail, de la complexité et de la précision. De nombreux algorithmes développés à ce jour peuvent être 
classés en quatre catégories principales: 

 
• Les méthodes de substitution (Substitution methods) : On cite , à titre d’exemples, l'analyse en 

composantes principales ( principal component analysis (PCA)) (Ghassemian, 2001), la moyenne 
pondérée, et la saturation de la teinte d'intensité (intensity hue saturation (IHS))(Baum et al., 2008). 
Les systèmes de fusion primitive basés sur des méthodes de substitution, telles que la moyenne, la  
moyenne pondérée et de PCA, sont effectués exclusivement dans le domaine de la substitution. 
Malgré la facilité de  la mise en œuvre, ces méthodes paient les frais de la réduction du contraste et 
de la déformation des caractéristiques spectrales (Piella, 2003). 
 

• La combinaison mathématique (Mathematical combination) comme Brovey Transform (Pohl and 
Van Genderen, 1998).  

 
• L'approche d'optimisation  (Optimization approach) tels que les réseaux bayésiens et les réseaux 

de neurones (Lai and Fang, 2000). Ces méthodes  souffrent aussi d'une augmentation importante de 
la complexité de calcul. 

 
• Le domaine de transformation (Transform  domain)  tel que la décomposition multi-résolution 

qui introduit  les caractéristiques spatiales des images à haute résolution dans les images 
multispectrales. Par exemple, la pyramide de Laplace (Laplacian pyramid) (Burt, 1984), les 
ondelettes (wavelets ) (Zhang and Hong, 2005), curvelet (Ali et al., 2008), contourlet transform 
(Da Cunha et al., 2006; Xin et al., 2011; Zheng et al., 2007). La fusion d'images basée sur la 
décomposition multi-résolution (MRD) peut gérer le contraste et l'intensité globale. Il  décompose 
les images à une échelle différente en plusieurs composants, qui représentent les principales 
caractéristiques importantes d'images (Piella, 2003). Par conséquent, il permet une meilleure 
performance que celles effectuées dans les méthodes de substitution. 
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Figure  IV-11 : Classification des méthodes de fusion basé voxel (Zheng, 2011). 
 

 
b) Fusion des images au niveau objet 

Les images ont été segmentées avec une méthode quelconque de traitement d’images. On travaille 
donc maintenant sur des objets possédant des attributs, dérivés du traitement d’images classique. Ces 
attributs peuvent être plus ou moins sûrs, donc intégrer de l’imprécision comme de l’incertitude. La fusion 
cherche dans ce cas à améliorer la  connaissance sur ces attributs et à classifier l’objet en différentes 
classes. Il faut ici aussi un référentiel commun de manière à pouvoir évaluer les attributs dans une même 
référence. Cette étape de recalage est beaucoup moins contraignante que pour la fusion au niveau  voxel, 
car il suffit de connaître un référentiel commun et de mettre en correspondance non plus les voxels 
similaires, mais uniquement les objets. La précision demandée pour le recalage est en général moins 
grande. Figure  IV-12 présente le niveau d’abstraction de la fusion de données au niveau objet. 

 
Figure  IV-12 : La fusion au niveau objet 

 
La fusion au niveau des objets  aide souvent à l'amélioration de la qualité d'image et à extraire de 

nouvelles connaissances  qui sont par ailleurs difficiles à trouver dans l'ensemble original de données. Ce 
type de  fusion entre les images est contesté par le problème de la variabilité inter image telle que 
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l'asymétrie de voxels (échelle, rotations, décalages), les voxels manquants, le bruit de l'image, la résolution 
et le contraste. Les inexactitudes dans des représentations d'entités peuvent conduire à des pauvres 
performances et de mauvaise robustesse de la représentation des objets. En outre, cela signifie également 
que des males représentations d'entités peuvent  conduire à des conclusions erronées (augmentation des 
faux positifs et des faux négatifs) qui réduisent la fiabilité d'analyse d'images médicales dans les milieux 
cliniques. Figure  IV-13 est un résumé des principales méthodes de fusion de l’image médicale qui sont 
utilisées individuellement et en combinaison pour résoudre des problèmes de calcul cliniquement 
pertinentes d'imagerie médicale. 

  
Les opérateurs morphologiques (Morphology) sont utilisés par la communauté d'imagerie médicale 

pour détecter des informations spatialement pertinentes à partir des images médicales. Les méthodes de 
filtrage  morphologique pour la fusion d'images médicales ont été appliquées, par exemple, dans le 
diagnostic du cerveau (Barillot et al., 1993; Bloch et al., 2005; Marshall and Matsopoulos, 1993). Les 
opérateurs tels que la moyenne,  K-L transformées et des pyramides de morphologie sont utilisés pour la 
réalisation de la fusion de données. Ces méthodes sont très sensibles à la variabilité inter-image résultant de 
valeurs aberrantes, le bruit, la taille et la forme des caractéristiques. 

 
Figure  IV-13 : Classification des méthodes de fusion des images  

 
Les ondelettes (wavelets) ont  la capacité  de représenter les différentes propriétés de l'image à 

travers des coefficients stables. Ces coefficients de caractéristiques peuvent être fusionnés ensemble pour 
former des représentations plus robustes des images(Guihong et al., 2001; Teng et al., 2010b; Wang et al., 
2006). En effet, l'idée de la fusion des ondelettes est d'injecter de bonnes caractéristiques d'une image à 
l'autre et de retirer les mauvaises caractéristiques. L’image fusionnée de sortie  est optimisée pour une 
résolution maximale et une qualité cible.  Des exemples de l'application des ondelettes comprennent le 
diagnostic avec des images médicales (Alfano et al., 2007; Q. P. Zhang et al., 2004), la segmentation 
d'image (Garg et al., 2006) . 

 
Les caractéristiques obtenues à partir des techniques de fusion basées  ondelettes ont été utilisées 

avec  d'autres méthodes d'extraction de caractéristiques pour améliorer la robustesse de l'approche de la 
fusion en ondelettes. Quelques exemples sont des combinaisons avec des réseaux de neurones pour mettre 
en œuvre la fusion d'images médicales (Q.P. Zhang et al., 2004; Q. P. Zhang et al., 2004), avec des 
machines à vecteurs de support (SVM) (Anna et al., 2007), l'analyse en composantes indépendantes (ICA) 
combiné avec ondelettes (Cui et al., 2009), ondelettes avec une approche génétique (Das and Bhattacharya, 
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2009), ondelettes combinée avec contourlet (Rajkumar and Kavitha, 2010), et hybridation  des réseaux de 
neurones avec la logique floue et ondelettes (Kavitha and Chellamuthu, 2010). 

 
L'idée d'extraire des composants à partir des images a été largement explorée via ICA (Calhoun and 

Adal, 2009; Cui et al., 2009) et l'analyse en composantes principales (ACP) (Dibyadeep Nandi, 2015; He et 
al., 2010). Comme coefficients d'ondelettes, les coefficients de caractéristiques dérivées de ces techniques 
peuvent être utilisés pour reconstruire l'image avec seulement un petit nombre de coefficients. Ils trouvent 
leur application dans l'imagerie médicale volumétrique (Wang and Ye, 2006). Une fusion d'image  
multimodale basée sur PCA en utilisant l'intensité-teinte-saturation (IHS) a été montrée pour préserver les 
caractéristiques spatiales et les informations requises fonctionnel sans couleur distorsion (He et al., 2010). 

 
Il existe différentes transformations mathématiques sur les caractéristiques qui peuvent améliorer la 

performance de la fusion d'image. Par exemple, la combinaison d'un contourlet avec ondelettes a été 
démontré dans une fusion  robuste d'image(Al-Azzawi et al., 2009; Azzawi et al., 2009), la prédiction des 
maladies multifactorielles (Phegley et al., 2002), et fusion d'image  multimodale (Al-Azzawi et al., 2009; 
Azzawi et al., 2009; Rajkumar and Kavitha, 2010; Zhang et al., 2003). 

 
c) Fusion au niveau décision 

Chaque  capteur  (donc  chaque  image)  propose  une  décision  vis-à-vis  d’un  système complexe,  
telle  qu’une  action  à  envisager  parmi  plusieurs actions possibles.  Le  traitement  individuel  est  donc  
très  poussé  et  ce  n’est qu’à la fin du processus que les décisions de chaque image sont mises en commun 
(Figure  IV-14). Il s’agit essentiellement de systèmes à bases de  règles  à  partir  des  résultats  de  
traitements  des  images,  intégrant  ou  non  des  notions  d’incertitude ou d’imprécision (systèmes à base 
de règles).  

 
Figure  IV-14 : La fusion au niveau décision 

 
Il existe une gamme d'applications où les connaissances du domaine dépendant sont utiles pour la 

fusion d'images telles que pour la segmentation (Li et al., 1995), micro-calcification diagnostic (Rogova 
and Stomper, 2002), le classification des tissus et le diagnostic du cerveau (W. Dou et al., 2003), la 
détection des tumeurs du cancer du sein (Raza et al., 2005) et la délimitation et la reconnaissance de l'objet 
du cerveau anatomique (Li et al., 1995). Les systèmes à base de connaissances peuvent utiliser en 
combinaison avec d'autres méthodes telles que l'intensité de voxel (Rogova and Stomper, 2002). Ces 
méthodes placent une quantité importante de confiance dans l'expert médical dans l'étiquetage et 
l'identification des connaissances de domaine correspondant à la tâche de fusion. 
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Les réseaux de neurones artificiels (ANN) représentent un ensemble de modèles de traitement de 

décision inspiré du fonctionnement du réseau de neurones humains. Les réseaux de neurones sont 
constitués d'une addition pondérée des entrées suivies des décisions à chacune de ses nœuds, et  les nœuds 
de neurones d'autres couches  agissent autant qu’agrégats de décision  aux décisions globales. Du fait que 
chaque nœud traite des informations à partir du groupe de voxels d'entrée, le réseau peut apprendre et 
prendre des décisions dans les niveaux modulaires. Ceci le rend utile pour une large éventail d’applications 
décisionnelles de fusion qui impliquent la génération de fonctionnalité et de classification (Lai and Fang, 
1998), la fusion de données générique (Q. P. Zhang et al., 2004), diverses applications spécifiques à la 
fusion d'images (Szu et al., 2003; Varshney, 1997; Wang and Ma, 2008; Xiaoqi et al., 2007; Q. P. Zhang et 
al., 2004). 

 
L'approche floue pour la prise de décision permet une plus grande souplesse dans le groupement 

des caractéristiques et des décisions en utilisant un large ensemble d'opérateurs  floues et de fonctions 
d'appartenance pour les algorithmes de décision de fusion à base d'images (Bhattacharya and Das, 2011; 
Bloch et al., 2005; Das and Bhattacharya, 2009; W. Dou et al., 2003; Weibei Dou et al., 2003; Huang and 
Lee, 2004; Kavitha and Chellamuthu, 2010; Teng et al., 2010a, 2010a). Ils trouvent des applications dans la 
segmentation et l'interprétation de l'image (Barra and Boire, 2001), fusion et récupération d'image (Song 
and Hua, 2008; Tai and Song, 2007), analyse multimodale et la fusion d'images (Das and Bhattacharya, 
2009; Na et al., 2008; Wang et al., 2007), et la fusion d'image (Avor and Sarkodie-Gyan, 2009). 

 
SVMs sont une approche pilotée par des paramètres de détection de caractéristique et le retrait des  

valeurs aberrantes pour la détermination de la classe des motifs. La capacité à prendre des décisions au 
niveau local dans les images est utilisée dans le processus de décision de fusion. Certaines des applications 
de SVMs sont utilisées comme outil pour la fusion d'images dans le diagnostic du cancer (Sehgal et al., 
2004), le diagnostic et le traitement du  cancer du sein (Lederman et al., 2011), la fusion d'images (Anna et 
al., 2007; Zhang et al., 2009),  et fusion des caractéristiques(Huang et al., 2010). 

 
Une autre classification a été présentée dans la littérature où les techniques de fusion des images 

ont été devisées en trois groupes : spatial, transformé et statistique (Figure  IV-15) (Bedi and Khandelwal, 
2013)  (Constantinos et al., 2001). Il faut noter que ces classifications ne sont pas très précises car une 
technique peu être appliquée en divers nivaux d’abstraction (James and Dasarathy, 2014).  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  IV-15 : Classification des méthodes de fusion (Bedi and Khandelwal, 2013) 
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IV.4 Recalage des images   

IV.4.1 Principe de recalage 

Soit un couple d’images (I,J) représentant le même objet pris sous des angles différents et/ou  à  
des  moments  différents  et/ou  avec  des  appareils  différents.  Le  recalage  est  un traitement numérique 
qui consiste à "transformer" l’image J pour superposer chaque structure qui la compose avec celles de 
l’image I. Par "transformer" on entend différents traitements visant  à  supprimer  les  différences  de  
luminosité,  de  cadrage,  d’orientation,  ou  encore  les déformations  dues  à  des  contraintes  mécaniques  
que  l’objet  observé  aurait  pu  subir.  La superposition  fait  correspondre  les  entités  communes  
présentes  sur  les  deux  images.  Cette opération  offre  de  multiples  possibilités  telles  que  la  
comparaison  automatique  de  deux images  ou  encore  la  création  d’une  mosaïque  formée  de  plusieurs  
images  contiguës  pour constituer un panorama.  

 
Dans le cadre de l’imagerie médicale, l’outil informatique permet une aide au diagnostic fondée sur 

l’analyse d’une ou plusieurs images. Pour qu'une telle analyse conjointe puisse être rendue  automatique  et  
repose  sur  des  mesures  quantitatives,  les  différents  éléments constituant l’image doivent avoir la même 
position sur les différentes images. Pour cette raison, il est  souvent nécessaire d'effectuer un recalage des 
images. Recaler  revient  donc  à  estimer  une  transformation  optimale $� permettant,  à  partir  de l’image  
référence  I,  d’appliquer  une  transformation  à l’image  traitée  J  afin  que  les  éléments  qui  composent  
ces  images  aient  les  mêmes  coordonnées. La  problématique  a  été  formulée  mathématiquement :  

 $� = argmax�∈� !�� �, $ �""                                                  (32) 
 
La fonction SIM représente une mesure de similarité entre deux images. Le type de déformation 

appliquée aux images est un  facteur  très  important. Une  méthode  de  recalage  qui  utilise  uniquement  
des isométries  (translations,  rotations,  réflexions)  est  dite  méthode  de  recalage  rigide.  Si  le recalage 
inclut des transformations affines ou élastiques, le recalage est non-rigide (Figure  IV-16) (Crum et al., 
2004). 

 
Figure  IV-16 : Types  de transformation utilisés en recalage 

 
La  diversité  des  images  à  recaler,  la  variabilité  des  déformations  pouvant  relier  deux 

images,  ainsi  que  la  nature  du  bruit  présent  sur  les  images,  font  qu’il  est  impossible  de concevoir 
une méthode de recalage universelle. Chaque méthode doit prendre en compte le type de déformation 
présumé ainsi que le bruit présent et enfin la précision nécessaire à la comparaison des images ou à 
l’application qui suivra ce recalage. 

 
La diversité des domaines d’application possibles, et la variété des déformations, font du  recalage  

un  problème  très  ouvert  dans  le  domaine  de la  recherche  et  donc  étudié  sous différents points de 
vue. Des synthèses et états de l’art ont fait l’objet de plusieurs études (Crum et al., 2004; Mani and 
rivazhagan, 2013; Oliveira and Tavares, 2014; Sotiras et al., 2013). Après  avoir  préciser  la  définition  de  
l’opération  de  recalage,  nous  abordons  dans  cette section  les différentes voies explorées dans le cadre 
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du recalage d’images médicales pour bien choisir la méthode de recalage convenable à notre processus de 
segmentation. 

IV.4.2 Les étapes du processus de recalage 

Quelque soit l’application et la technique utilisée, une  procédure  de  recalage  suit  généralement  
le  même  schéma  et réclame la définition de quatre notions (Barillot, 1999).  

 
Les structures homologues  sont  des  informations  extraites  des  images  et  qui servent de base 

pour le calcul de la transformation. 
 
Le type de transformation définit  la  classe  des  transformations  qui  régit  le recalage entre les 

deux structures homologues. Ces transformations peuvent être de natures linéaires (rigides,  affines, 
projectives) ou non-linéaires. 

 
La fonction de similarité définie le critère objectif (coût) utilisé pour estimer la qualité du recalage 

entre les deux structures homologues. La  méthode  d’optimisation  définie  la  manière  selon  laquelle  la  
fonction  de similarité atteint son coût minimum. 

 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  IV-17 : Processus général de recalage (Barillot, 1999) 

IV.4.3 Critères et classification des méthodes de  recalage 

Les  critères  les  plus  déterminants  pour  le  choix  d’un  type  de  méthode  de  résolution  du 
problème du recalage sont (Figure  IV-18) (Mani and rivazhagan, 2013) : 

 
• La dimension (1D, 2D, 3D et dimension temporelle),  
• La modalité des images (monomodales, multimodales),  
• l’objet  recalé  (tissu  vivant  sur  une  image  médicale,  bâtiments  sur  une  image satellite…),  
• La relation existante entre les objets (inter-sujets, intra-sujet, Atlas),  
• Les  primitives  permettant  d’évaluer  la  transformation  nécessaire  (extrinsèques, intrinsèques),  
• Le niveau d’automatisation (automatique, semi-automatique ou manuel),  
• Le type de déformations (rigides, non-rigides),  
• L’échelle des déformations (locales, globales, multiples),  

• La  procédure  d’optimisation  (méthode  permettant  de  converger  vers  le  meilleur résultat). 

yes 

no 

Transformation initiale 

Mise à jour Image source 
 

Image cible 

Image source 

Calcul similarité 

Optimisation de la  
similarité 

Mise à jour transformation 
 

Convergence 
 

Transformation finale 
 



                                        

67 

 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  IV-18 : Classification des méthodes de recalage(Mani and rivazhagan, 2013)  
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IV.4.4 Applications de recalage 

Les  applications  du  recalage  dans  le  cadre  de  l’analyse  d’images  médicales  sont  multiples. 
Chaque croisement d'informations va utiliser un recalage spécifique. On entend par croisement, les 
différences de modalités et/ou de dimensions (espace et temps) qui existent  entre les images. Le Tableau 
 IV-1 montre les différentes applications du recalage. 

 
En raison de son importance à la fois dans la recherche et  les applications  médicales,  le recalage 

des images médicales  a été intensément étudié pendant près de trois décennies (Hill et al., 2001) et de 
nombreux algorithmes ont été proposés. Au début, Une grande partie du travail était dans le recalage  des 
images cérébrales d'un même sujet acquises avec des modalités différentes (par exemple l'IRM et CT ou 
PET) (Hutton et al., 2002; JosephV Hajnal et al., 2001). Maintenant des techniques de recalage  non-rigides 
complexes sont développées pour la modélisation de la déformation des tissus mous lors de l'imagerie ou la 
chirurgie (Thompson et al., 2000; Toga and Thompson, 2001) et pour modéliser les changements dans 
l'anatomie de l'objet d'intérêt (Chui and Rangarajan, 2003; Evans et al., 1991; Sotiras et al., 2013) . 

 
Tableau  IV-1 : Cas d’application nécessitant un recalage (Modalité/sujet) 

 Un sujet 
(recalage intra-sujet) 

Plusieurs sujets 
(recalage inter-sujets) 

Une 
modalité 

• Contrôle post opératoire 
• Suivi de pathologie 
• Suivi du traitement 

• Recalage avec un Atlas 
• Segmentation guidée par un modèle 
• Normalisation spatiale : 

- Construction d’Atlas (de modèles) 
- Etude de pathologie au sein d’une 
population 

Plusieurs 
modalités 

• Complémentarité entre sources 
d’images : 
- Confrontation anatomique ou 
anatomie/fonction 
- Reconstruction/restauration (par ex. 
MEG, EEG, IRMf) 

• Chirurgie assistée par ordinateur 
• Planning thérapeutique assisté par 

ordinateur 
 

• Cartographie fonctionnelle du cerveau 
• Normalisation anatomo-fonctionnelle 
 

 
Dans l'imagerie cérébrale, le recalage est utilisé pour étudier les variations d'image, allant de  

comparaisons anatomiques inter-sujets, suivi  du développement pathologique d'un patient, d'égaler une 
image observée avec un modèle de référence (Hill et al., 2001). En cas de recalage intra-sujet ou recalage 
de série temporelle, les  images observées pourraient être une série chronologique acquis dans un court laps 
de temps, ou une série d'images acquises à plusieurs reprises. La recherche sur l'amélioration de recalage  
de l'image fonctionnelle à l'image  anatomique est désormais axée sur la recherche de correspondances 
appropriées grâce à des mesures de similarité plus générales et fiables sur la base de la théorie de 
l'information (Hartkens et al., 2003). L’information spatiale et directionnelle peut être incorporée dans la 
mesure de similarité basée information Mutuelle (MI) pour améliorer la précision de recalages des images 
anatomique à l'image fonctionnelle. Les transformations rigides et affines fournissent les bases pratiques de 
recalage  robuste et fiable. Toutefois, le recalage non rigide a été proposé pour faire face à l'effet de 
distorsions locales non linéaires dans des images fonctionnelles (Gholipour et al., 2008, 2007). Différents 
aspects de recalage de l'image cérébrale ont été discutées en (Ardekani et al., 2005; Klein et al., 2009; 
Yassa and Stark, 2009). 
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IV.5 Applications 

Nous présentons dans cette section deux exemples pratiques de la classification collaborative multi-
stratégies multi-sources afin de montrer son efficacité dans le domaine de l’imagerie. 

IV.5.1 Approche SAMARAH 

Pour pouvoir utiliser toutes les informations disponibles et tirer  parti de la complémentarité de ces 
sources, des approches récentes se sont intéressées à l’utilisation conjointe de plusieurs sources de données 
dans un processus unique d’analyse d’image ( Figure  IV-19) (Forestier, 2010).  

 
Parmi les différentes approches proposées sur la collaboration des méthodes de classification, on 

peut citer à titre d’exemple la méthode SAMARAH (Forestier, 2010). Cette méthode est basée sur une 
approche de clustering qui consiste à faire collaborer plusieurs méthodes de classification non supervisée 
pour tenter de trouver un consensus sur le clustering  d’un jeu de données. Ces différentes méthodes vont 
partager des informations et remettre en cause leurs résultats en fonction des décisions prises par chacune. 

 

 
Figure  IV-19 : Schéma d’une approche collaborative pour l’analyse d’images multi-sources (Forestier, 

2010) 
 
La méthode SAMARAH est une approche essentiellement algorithmique qui a pour objectif de 

trouver un consensus entre plusieurs méthodes de clustering à travers un mécanisme contrôlé de 
collaboration entre ces différentes méthodes. L’objectif affiché est l’amélioration de la robustesse d’une 
solution de clustering en minimisant l’impact du choix d’une méthode de clustering particulière ou de ses 
paramètres. La Figure  IV-20 présente le schéma des différentes étapes du clustering collaboratif.  

 
SAMARAH repose sur différentes étapes : 
 

• La génération de clusterings initiaux qui consiste à obtenir différents clusterings à partir d’un même jeu 
de données. Les auteurs proposent dans leur contexte d’appliquer différentes méthodes de clusterings 
ou une même méthode de clustering avec des paramétrages différents. 
 

• Le raffinement des résultats qui a pour but d’identifier les conflits et de les résoudre. Ces conflits 
correspondent à des différences observées entre les clusterings produits, décidées à partir de 
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l’évaluation d’une similarité entre ces derniers. À l’issue du raffinement, les différentes partitions sont 
supposées plus similaires entre elles, et chacune peut alors être considérée comme une partition 
consensus. 

 
La combinaison des résultats  cherche à déterminer une solution unique de clustering à partir des 

différentes partitions raffinées. Cette étape correspond alors pleinement à la problématique de clustering 
coopératif. 

 

 
Figure  IV-20 : Schéma des différentes étapes de clustering collaboratif (Forestier, 2010) 

 
Une autre  proposition de processus collaboratif hiérarchique basé région a succédé SAMARAH. 

Ce processus traite n images d’une même scène à différentes résolutions spatiales, en partant de la plus 
faible pour aller jusqu’à la plus élevée, donnant lieu à n résultats permettant n niveaux différents 
d’interprétation. Il fonctionne en n étapes successives, chaque étape analysant une seule résolution, et 
produit n résultats de segmentation et de classification (Kurtz, 2012). Le principe consiste à extraire des 
segments grossiers de l’image à la plus faible résolution, puis à les décomposer récursivement en segments 
plus fins, en utilisant des images à des résolutions plus élevées. Chacune des n étapes est composée de trois 
sous-étapes. La Figure  IV-21 illustre ce principe de collaboration descendante. 

 

IV.5.2 Fusion de Données et Imagerie 3D 

Beaucoup d'efforts de recherche en imagerie médicale 3D ont été dirigés vers la définition d’outils 
efficaces et rapides de traitement, de mise en correspondance et de visualisation. L’objectif de cet exemple 
d’application est d’élargir le champ d’utilisation des méthodes de fusion de données à des fins 
d’applications  précises  (radiothérapie,  chirurgie  de  l’épilepsie,  neurochirurgie conventionnelle,  
neuroimagerie cognitive, etc.).  L’amélioration  de  l’utilisation des données 3D conduit à un effort de 
recherche plus poussé dans le domaine de la fusion d’informations (Barillot, 1999). Cette  problématique  
est  appliquée  et  illustrée  dans  le  domaine  de  l’imagerie cérébrale  à  la  fois  sous  son  aspect  d’aide  
à  la  clinique  (neurochirurgie, neuroradiologie)  et  sous  son  aspect  d’aide  à  la  recherche  en  
neurosciences cognitives. Des perspectives sont enfin tracées concernant les besoins en matière de  
coopération  entre  méthodes  numériques  d’analyse  d’images  et  méthodes  de représentation 
symboliques du contenu de ces images. 
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Figure  IV-21: Processus collaboratif pour l’analyse d’images multi-résolutions(Kurtz, 2012) 

 
Dans ce cadre général, cette recherche a été orientée, dans un contexte de fusion de données,  vers  

le  développement  de  méthodes  de  traitement,  d’analyse  et  de représentation d’images à des fins d’aide 
à l’interprétation d’images médicales. Dans ce cas, l’utilisateur est supposé faire partie de la boucle de 
décision. L’auteur a choisi d’adopter  une  démarche  générique  de  coopération  entre  les  différentes  
phases  de traitement,  d’analyse  ou  de  représentation,  comme  schématisé  sur  les  Figure  IV-22  et 
Figure  IV-23 (démarche  horizontale),  plutôt  qu’a  une  démarche  focalisée  sur  une  ou plusieurs 
méthodes de traitement (démarche verticale). 

 
Figure  IV-22 : Approche collaborative pour l’interprétation de l’image (Barillot, 1999) 
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Figure  IV-23 : Approche collaborative pour la constitution d’une base de données patient (Barillot, 

1999) 

IV.6 Conclusion   

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans la première partie quelques notions sur le processus 
collaboratif. La communauté scientifique s’est intéressée depuis plusieurs années à la combinaison de 
plusieurs méthodes de classification et de divers sources d’information. L’objectif de cette collaboration 
était  d’utiliser l’avis de plusieurs méthodes appliquées sur des données variées dans le but d’en dégager un 
consensus ou une synthèse. Ces approches se basent sur l’intuition que combiner des informations fournies 
par différents acteurs, ou experts, peut améliorer la solution proposée à un problème.  

 
 
Nous avons  abordé dans la deuxième partie la fusion de l’information et des images et la troisième 

a été consacrée au recalage des images. Nous avons conclut que la tâche de la fusion d'images médicales  
est compliquée par le problème de recalage, elle implique plusieurs défis techniques allant des limites 
imposées par la modalité d'imagerie spécifique, la nature du problème clinique, les coûts de la technologie 
pour l'utilisateur, et la confiance placée par les médecins dans la technique d'imagerie. Malgré tous ces 
défis  la fusion des images médicales  englobe une variété de techniques de fusion d'images et de multiples 
modalités qui ont pu traiter avec succès plusieurs problèmes médicales et scientifiques en fonction de la 
qualité de l'image demandée par une application spécifique. En fin nous avons  aussi prouvé l’importance 
et la réussite de la collaboration par deux exemples sur le traitement d’images satellitaires et médicales. Ce 
qui nous a convainque à utiliser les notions de fusion au niveau de voxel d’un atlas et une image IRM dans 
un processus de super-reconstruction. 
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CHAPITRE V  CONTRIBUTIONS 
 

V.1 Introduction 

L’obtention  d’image  de  haute  résolution  est  essentielle  pour  de  nombreuses applications  
d’imagerie.  Le  fait  d’obtenir  le  plus  de  détails  possibles  de  l’objet  observé permet  une  meilleure  
vision  de  la  réalité.  Pour résoudre ce problème, deux axes de recherches sont possibles.  Le premier est  
la  super-résolution. Cette  technique  du  traitement  du  signal  devient  une  alternative  algorithmique 
pour l’amélioration de la résolution spatiale des systèmes imageurs. Malgré les avancées réalisées, les 
méthodes de super-résolution en IRM ne peuvent pas  améliorer suffisamment le compromis entre la 
résolution, le rapport signal-bruit, et le temps d’'acquisition.  Le deuxième axe est la prise en charge de 
l’effet de volume partiel pendant le processus de segmentation. Les méthodes de classification en 3 classes 
”dures” (matière blanche, matière grise et liquide céphalo-rachidien) ignorent ce problème et perdent ainsi 
de l’information sur la structure des tissus. Ce problème est de plus en plus pris en compte dans les 
algorithmes de segmentation.  

 
Malgré une meilleure résolution d'image fournie ou super-construite et la prise en charge de l’effet 

de volume partiel par les algorithmes de segmentation, les problèmes liés à l'effet de volume partiel 
resteront comme les structures d'intérêt deviendra de plus en plus petite en même temps. Par exemple, il 
sera également possible de permettre des études concernant les couches corticales individuelles nécessitant 
une résolution d'image supérieure, où l'effet de volume partiel est encore une considération importante. 

 
Notre objectif était de réaliser un processus multi-stratégies multi-sources pour une segmentation 

sub-voxelique des images IRM. Pour atteindre notre objectif, nous avons passé par quatre étapes. La 
première est de procéder à faire une étude sur la modélisation de l’effet de volume partiel dans la 
littérature. Cette étude est déduite par un acte de conférence présentant une  comparaison  des algorithmes 
statiques  de l’estimation des volumes partielles et une analyse des résultats obtenus (section V.2).   

 
La deuxième étape  est de faire une étude sur la super-résolution des images médicales qui a été 

l’objet d’un acte de conférence intitulé « Super-Resolution Techniques Applied to Magnetic Resonance 
Images » (Hameurlaine et al., 2015b). Dans cette contribution nous avons résumé la théorie statistique de 
base dans le processus de  reconstruction d'image, puis nous avons discuté  l'idée de super-résolution 
comme un problème inverse. En outre, cet article présente les différentes contributions de diverses 
techniques pour améliorer la résolution spatiale des images de résonance magnétique en utilisant des 
méthodes de super-résolution. Par la suite, il aborde les principales conclusions relatives à l'étude. De plus, 
nous donnons un aperçu des nombreux facteurs qui influent sur la performance de super résolution. 

 
La troisième étape  est de faire une étude sur la fusion des images médicales qui a été l’objet d’un 

acte de conférence intitulé «Multimodal Fusion of Medical Image: Challenges, Methods, and 
Applications » (Hameurlaine et al., 2015c)). Cette contribution traite les méthodes de fusion de l'image, les 
modalités d'imagerie, et leurs applications dans l'imagerie cérébrale. Cette étude conclut que bien qu'il 
existe plusieurs défis technologiques et scientifiques ouvertes, la fusion d'images médicales a été utile dans 
la promotion de la fiabilité clinique de l'utilisation de l'imagerie médicale pour le diagnostic et l'analyse 
médicale, et que la fusion est une discipline scientifique qui a le potentiel de se développer de manière 
significative dans les prochaines années. 

 
La quatrième étape  est de proposer un processus complet pour la segmentation sub-voxelique des 

images IRM. Dans cette contribution (article de journal intitulé « Atlas-based Super-resolution for Partial 



                                        

74 

Volume Estimation in Brain MRI » (Hameurlaine et al., 2016)), un nouveau processus a été proposé qui 
effectue une estimation précise du volume partiel de chaque tissu après une amélioration dans la résolution 
d'image en utilisant une super-résolution basée sur un Atlas. Dans la première étape, dans le cas de 
l'inexistence d'une image à haute résolution sur le même sujet, nous générons itérativement une image à 
haute résolution (HR) à partir d'une image basse résolution (LR), en utilisant des informations préalables 
supplémentaires à partir de modèle d’Atlas de haute résolution. Contrairement aux techniques 
d'interpolation, afin d'être en mesure de récupérer des détails fins dans les images d'entrée, le processus de 
reconstruction est basé sur des informations préalables d’Atlas et sur l’autosimilarité de l’image source LR. 
Dans la deuxième étape, le volume partiel dans chaque sub-voxel est évalué à l'aide d'un champ de Markov 
(MRF). L'efficacité de notre approche est démontrée sur les images simulées de BrainWeb et des images 
cliniques d’IBSR pour la génération automatique d’une segmentation de haute qualité des images 
cérébrales de basse résolution (section V.3). 

V.2 Comparaison entre méthodes statistiques de segmentation 

V.2.1 Introduction 

Le domaine de l'imagerie médicale a évolué au point qu'une grande variété d'outils sophistiqués est 
maintenant disponible à l'image du cerveau humain invivo. La localisation  précise d'une structure 
particulière du cerveau est d'une grande  importance. La segmentation précise et robuste du tissu cérébral  
est une question clé dans de nombreuses applications d'analyse d'images médicales. Une classification 
automatisée et fiable du tissu est une tâche difficile car la représentation de l'intensité des données 
généralement ne permet pas une délimitation claire des différents types présents dans une IRM de tissu, en 
raison du volume partiel (PV) effet, le bruit de l'image et de l'intensité non uniformité provoquée par des 
inhomogénéités du champ magnétique.  

 
La résolution spatiale limitée de l'IRM et la forme complexe des interfaces tissulaires dans le 

cerveau impliquent qu'une grande partie des voxels dans MR images cérébrales est concernée par l'effet de 
volume partiel. Niessen et al. ont montré, que la segmentation d'une IRM cérébrale (1 mm isotrope), qui ne 
prend pas en charge l'effet de volume partiel, conduit à des erreurs de volume d'environ 30%, 40% et 60% 
pour la matière blanche, la matière grise et le liquide céphalorachidien (CSF), respectivement (Niessen et 
al., 1999). Ce problème est également important dans la segmentation de l'image du PET, Meltzer et al. 
suggèrent que les futures études doivent toujours prendre en compte l'influence de l'effet partiel volume sur 
des mesures fonctionnelles (Meltzer et al., 2000). L'amélioration de la classification des tissus cérébraux est 
une question complexe dans le traitement d'images médicales. De nombreuses approches ont été proposées 
pour la classification des tissus avec prise en charge de PVE.  

 
Cette section décrit notre première contribution. Le but de cette contribution est d'évaluer la 

robustesse et la précision des méthodes de classification non supervisées avec estimation du volume partiel, 
cette étude est la continuité de celle de M.B. Cuadra décrite dans (Cuadra et al., 2005). Cette section  
présente une étude comparative entre quatre méthodes de classification. On présente  premièrement l'état de 
l'art et  les diverses méthodes utilisées, puis  l'ensemble des données utilisées pour cette étude d'évaluation, 
les mesures de validation, les résultats de la classification sont présentés et discutés. 

V.2.2 Travaux en relation 

Les méthodes de classification statistiques résolvent habituellement le problème d'estimation soit 
par l'affectation d'une étiquette de classe à un voxel ou par l'estimation des quantités relatives des différents 
types de tissus au sein d'un voxel (Nocera and Gee, 1997; Van Leemput et al., 1999a). Les modèles finis de 
mélange gaussien (Finite Gaussian Mixture ou MGF), qui supposent une distribution gaussienne pour les 
intensités de l'image, sont largement utilisés et leur problème d'estimation des paramètres est généralement 
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résolu dans un cadre de  expectation-maximisation (EM) (Guillemaud and Brady, 1997; Schroeter et al., 
1998; Wells III et al., 1996). D'autres algorithmes (Ruan et al., 2000; Van Leemput et al., 1999a) ajoutent 
des classes séparées pour prendre en compte les PV voxels  et les modélisent aussi par des densités 
gaussiennes indépendantes. Un modèle plus réaliste de PV où les densités de probabilité pour les types de 
tissus mélangés peuvent être construites sur la base d'une technique de marginalisation, est proposé par 
Santiago et al. (Santago and Gage, 1995, 1993), et il est largement utilisé par d'autres auteurs (Laidlaw et 
al., 1998; Noe et al., 2001; Van Leemput et al., 2003). 

 
D’autrs méthodes modélisent l'information spatiale par un champ de Markov aléatoire (MRF) 

(Held et al., 1997; Shattuck et al., 2001; Van Leemput et al., 1999a; Zhang et al., 2001). Une technique de 
classification non paramétrique peut être considérée aussi quand aucun modèle paramétrique bien justifié 
n’est connu (Butz, 2003; Butz et al., 2003). Tohka et al.(Tohka et al., 2004) ont proposé un algorithme qui 
utilise des estimateurs statistiques, sur la base du MAP estimation (Shattuck et al., 2001). Chiverton et 
Wells ont présenté un régularisateur local adaptatif (local adaptive Gradient-controlled spatial regularizer 
ou GSR) en utilisant un champ de Markov pour modéliser l'appartenance à une classe et d'une chaîne 
Monte Carlo de Markov (MCMC) simulation pour adapter le modèle aux données observées. Un contrôle 
adaptatif de la quantité d'informations provenant de régions voisines est fourni, plutôt que de tenter 
d'imposer des contraintes antérieures fortes sur des configurations anatomiques particulières. Ceci permet 
au classificateur d'identifier de manière adaptative les régions contiguës de voxels purs et de voxels PV et 
les frontières (ou discontinuités) entre ces régions contiguës purement à partir des données d'image 
(Chiverton and Wells, 2008). La méthode TPV (topologically corrected partial volume) proposée par 

Rueda  améliore la classification en utilisant un Atlas et les priors associés et en imposant des contraintes 
topologiques à la segmentation binaire et en détectant ainsi des voxels mixtes cachés dans des zones de 
sillons serrés. L'estimation précise de fractions est obtenue en calculant le contenu fractionnaire comme une 
relation linéaire entre les moyennes d'intensité locales robustes des voxels tissulaires purs. La moyenne 
spatialement dépendante aide à surmonter les problèmes d'inhomogénéité d'intensité pour un tissu donné à 
travers l'image (Rueda et al., 2010). Les travaux sur  l'estimation de PV a reçu une attention considérable au 
cours des dernières années et des approches différentes ont été proposées pour la classification et le calcul 
du contenu fractionnaire. Les travaux existants sont présentés ici à titre indicatifs, pour plus de détail des 
synthèses ont été faites dans (Erlandsson et al., 2012; Hutton et al., 2013; Tohka, 2014) 

V.2.3 Les méthodes utilisées dans la comparaison 

Dans cette section, les méthodes utilisées dans cette étude comparative sont présentées (Tableau 
 V-1). La première méthode prend en compte le modèle fini de mélange gaussien (finite Gaussian mixture 
model) pour représenter l'image et d'un modèle caché MRF pour tenir compte de l'information spatiale 
préalable comme dans (Butz et al., 2003). La deuxième méthode utilise une distribution spécifique de PV  
pour les tissus de mélange comme dans (Guillemaud and Brady, 1997; Schroeter et al., 1998). Le troisième  
algorithme modélise les classes de tissus par des modèles de densités de probabilité non-paramétriques 
(Zaidi et al., 2006), l'algorithme résultant minimise une quantité d'information  théorique, appelée la 
probabilité d'erreur. La dernière approche présente une méthode extrêmement rapide nommée FAST-PVE 
pour la classification des tissus et l'estimation du volume partiel en utilisant un champ de Markov (MRF) 
basée sur l'information spatiale  et l'algorithme ICM rapide (Tohka, 2013). 

 
Tableau  V-1 : Les méthodes utilisées dans la comparaison 

Méthodes Modèle d’intensité Modèle spatiale 
GHMRF 5 gaussiennes Markov Random Field 

GPV-HMRF 3Gaussiennes et  2 PVE Markov Random Field 
NP-HMRF Non-paramétrique Markov Random Field 
FAST-PVE 3Gaussiennes et  3 PVE Markov Random Field 
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a) Modèle d’image 
L'image contient N points de données à classer avec i∈{1,2,…N} index des voxels d'image. Y est la 

variable aléatoire associée aux  données yi qui représentent l'intensité du voxel. Le processus de 
classification a pour but de classer les données dans l'une des classes  cachées présentes dans l'image S. La 
variable aléatoire Z représente ces classes. � = #�	, �
, … . , ��/ représente une configuration possible de Z. 

En supposant que toutes les variables aléatoires Y, sont identiquement et indépendamment 
distribué. Ensuite, la fonction de densité de probabilité de l'intensité de voxel est la suivante: � V8" = �� �8"� V8|�8"																																																																									 33"I∀BO

 

Où � �8"  est la probabilité a priori de la classe de tissus �8 et � V8|�8"I  est la fonction de densité de 
probabilité conditionnelle de V8 étant donné la classe de tissu	�8.  
 

La probabilité a priori � �8"  est utilisé pour modéliser la cohérence spatiale des images. La 
probabilité de transition � V8|�8"I modélise le processus de formation d'intensité d'image pour chaque type 
de tissu. Différents modèles sont utilisés pour les tissus purs et mélanges de tissus. 

 
La fonction de densité de probabilité de l'intensité y observée pour la classe de tissu pur est 

gaussienne: 

6 V|�" = 1�B√2� *? Y?qa"r
mar 																																																									 34" 
Où les paramètres du modèle �B = #�B, �B/	sont respectivement la moyenne et l'écart type de la gaussienne. 

 
Deux modèles différents de mélange de tissus  sont considérés. Le plus simple suppose que le PV 

peut être modélisé par une gaussienne comme l'a proposé dans (Zhang et al., 2001). Dans ce cas, l'équation  
(34) est utilisé à la fois pour les tissus purs et mélanges. Ce modèle est utilisé dans la méthode GHMRF 
(section V.2.3.c).  

 
Un modèle de densité de probabilité plus complexe pour les tissus mélange a été proposé par 

Santiago et al. (Schroeter et al., 1998) et utilisé par (Shattuck et al., 2001). Ce modèle est utilisé dans les 
méthodes GPV-HMRF (section V.2.3.d) et FAST-PVE (section V.2.3.f). Un voxel du tissu mélange a une 
fonction de densité de probabilité: 

6 V|�,α" = 1�B α"√2� *? Y?qa α""r
mar α" 																																																						 35" 
où les deux tissus composant le voxel purs sont désignées par l1 , l2 , et α est la fraction de tissu  l1  
présente dans le voxel du mélange.  

 
La moyenne et la variance du mélange sont déterminées par celles du modèle des tissus purs: �B �" = ���� +  1 − �"��r 																																																											 36" �B
 �" = �
���
 +  1 − �"
��r
 																																																								 36" 

 
La fonction de densité de probabilité pour l'ensemble du tissu de mélange (PV) z est: 

� V|�" = 	� �	�  V|�, �"� �|�"
�																																																						 38" 
Le choix d’une fonction correcte pour � �|�" est une question complexe (González B.et al., 

2002). La plupart des auteurs supposent une répartition uniforme (Cuadra et al., 2005). α est 

approximativement uniforme autour de α = 0,5 avec des pics à α = 0 et α = 1, ce qui conduit à: 

� V|�" = 	� �	�  V|�, �"
�																																																													 39" 



            � V|�" varie en   fonction des paramètres
Figure  V-1. 

 
Autre algorithme intègre une densité de volume partiel non uniforme. Enfin, il est également 

possible de ne faire aucune hypothèse sur la forme des fonctions de densité de probabilité de ch
de tissu. L’information théorique alternatives non paramétriques, sont pris en compte dans 

Butz et al., 2003; Gokcay and Principe, 2002)
V.2.3.e). 

 
b) Modèle de distribution spatiale  

L'autre terme de l'équation (
spatiale des tissus cérébraux dans le volume d'image. En général, cela se fait à l'aide d'un champ de Markov 
pour modéliser les interactions spatiales entre les classes de tissus 

 
Les sites de l'image S sont reliés dans un système de voisinage

z est un MRF sur S par rapport à 

D'après le théorème de Hammersley
distribution de Gibbs: 

 
Où 0 �" est la fonction d'énergie, 

 

Figure 
 
Plusieurs définitions de la fonction d'énergie ont été données dans le ca

d'images (Peyrard, 2001). La fonction d'éner
 

                   

en   fonction des paramètres	�� = #	�� , �� 	/ pour chaque tissu l , comme il est illustré  sur  la   

Autre algorithme intègre une densité de volume partiel non uniforme. Enfin, il est également 
possible de ne faire aucune hypothèse sur la forme des fonctions de densité de probabilité de ch
de tissu. L’information théorique alternatives non paramétriques, sont pris en compte dans 

Butz et al., 2003; Gokcay and Principe, 2002). Ce modèle est utilisé dans la méthode 

Modèle de distribution spatiale   
L'autre terme de l'équation (33) est � �8". Il décrit la connaissance préalable de la distribution 

spatiale des tissus cérébraux dans le volume d'image. En général, cela se fait à l'aide d'un champ de Markov 
pour modéliser les interactions spatiales entre les classes de tissus (Winkler, 2012; Zhang

sont reliés dans un système de voisinage	� � 	 #�8,
par rapport à ce  système de voisinage si et seulement si: � �" ; 0, � ∈ �																																

et               �7�89�J?#8/: � �7�89��O:																					
 

D'après le théorème de Hammersley-Clifford, un champ de Markov peut être estimé par une 

� �" � >?	*?� B,�"																										
est la fonction d'énergie, β le paramètre spatial et W un facteur de normalisation.

Figure  V-1 : Fonction de densité de probabilité d'un tissu 

Plusieurs définitions de la fonction d'énergie ont été données dans le ca
. La fonction d'énergie est indiquée par: 
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comme il est illustré  sur  la   

Autre algorithme intègre une densité de volume partiel non uniforme. Enfin, il est également 
possible de ne faire aucune hypothèse sur la forme des fonctions de densité de probabilité de chaque classe 
de tissu. L’information théorique alternatives non paramétriques, sont pris en compte dans (Butz, 2003; 

Ce modèle est utilisé dans la méthode NP-HMRF (section 

. Il décrit la connaissance préalable de la distribution 
spatiale des tissus cérébraux dans le volume d'image. En général, cela se fait à l'aide d'un champ de Markov 

(Winkler, 2012; Zhang, 1992).  

, & ∈ !/. Un champ aléatoire 

																																										 40" 																																										 41" 
arkov peut être estimé par une 

																																										 42" 
un facteur de normalisation. 

 
 de mélange 

Plusieurs définitions de la fonction d'énergie ont été données dans le cadre de la segmentation 
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0 �|�" � � ��8 �8" + �2 � �8FF∈�O
 �8 , �F"�∀8∈J 																																																				 43" 

 
Le champ extérieur �8 �8"   estime l'importance relative des différentes classes présentes dans 

l'image. Aucune énergie externe  est utilisée (�8 �8"  = 0) (Celeux et al., 2002). L’interaction entre voisins 
est modélisée par �8F �8 , �F".  Compte tenu de la distance entre voisins et pour  préserver des structures 

minces, la fonction suivante est utilisée (Cuadra et al., 2005) :  

�8F7�8, �F: =   �8 , �F"
 &, N" 																																																																							 44" 
où    7�8 , �F: = ¡−2, �&	�8 = �F																																													−1, �&	z*�	RH@*z�	H($	¢(	$&��¢*	)H££¢(																										 45"+1, '¢$[*�	)'�																																																		 I 

 
et 
 &, N" est la distance entre les voxels i et j.  

 
Le paramètre spatiale β contrôle l'influence relative de l'information spatial a priori sur le modèle 

d'intensité. Ce modèle est utilisé dans les méthodes GHMRF (section V.2.3.c), GPV-HMRF (section 
V.2.3.d) et NP-HMRF (section V.2.3.e). La valeur de β est fixée de manière empirique à 1,2 en classifiant 
un ensemble de données d’apprentissage (Cuadra et al., 2005) . 

 
Enfin, > définit le facteur de normalisation de la distribution de Gibb : > = �*?� B,�"

B 																																																																										 46" 
Au lieu de calculer W, les probabilités conditionnelles �7�9��O: sont normalisées en forçant l'égalité: 

��7�89��O: = 1																																																																										 47"¥O
 

 

c) La méthode GHMRF 
 
Dans ce modèle et celui de la méthode suivante, les voxels sont classés en K = 5 types de tissus 

représentant les  classes de tissus pur = {CSF; GM; WM} et les  classes de tissus mixtes ={{CSF; GM}; 
{GM; WM}}. 

 
Dans le modèle GHMRF (Gaussian Hidden Markov Random Field), la distribution gaussienne 

modélise chaque tissu du cerveau et l'information spatiale est prise en compte. La fonction de distribution 
d'intensité d'image est la suivante:  � V|�" = ��7�9��O:. ¦B V|�B"																																																																 48"B  

Où ¦B V|�B" est une distribution gaussienne paramétrés par �B = #�B, �B/. �7�9��O:	représente la 

probabilité conditionnelle locale de la classe de tissu �8	 qui dépend de la classe du voisinage ��O de voxel i. 

Les paramètres θ estimés par la maximisation de la fonction log-vraisemblance. 
 �§ = argmax¨ � �" argmax¨ 	� V|�""																																																													 49" 

 
Une version adaptée de l'algorithme EM appelé HMRF-EM est utilisé (voir Algorithme  V-1), 

comme suggéré dans (Zhang et al., 2001).  
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Dans l'équation (51), le terme �§ t"7�9��O: est estimé comme dans (Cuadra et al., 2005) et décrit en 
détail dans (Bach Cuadra, 2003). Enfin, la classification est effectuée pour chaque voxel par la classe qui 
maximise la probabilité a posteriori. 

 
Algorithme  V-1 : Algorithme HMRF-E.M 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 

 
d) La méthode GPV-HMRF  

 
Dans la seconde technique, l'information d'intensité est modélisée par les distributions gaussiennes 

Le modèle probabiliste obtenu est le même que l'équation (48), avec ¦B V|�B"  définie soit comme une 
gaussienne pour les tissus purs ou par l'équation (39) pour les PV telle que proposée par Santiago et al. 
(Santago and Gage, 1995, 1993). L'optimisation des  paramètres est effectuée de manière similaire à 
l'algorithme GHMRF précédant. L'algorithme EM modifié devient, comme dans (Noe and Gee, 2001): 

 

�§ t"7�9V8 , �§: = �§ vV8w�, �§B t?	"x . �§ t?	"7�9��O:∑ �§ vV8wz, �§� t?	"x�§ t?	"7z9z�O:� 																																									 54" 
 

�̂B t" = ∑ �§ t" �|V8	"V88∈J∑ �§ t" �|V8	"8∈J 																																																																						 55" 
 

v�©B t"x
 = ∑ �§ t" �|V8	" vV8 − �̂B t"x
8∈J ∑ �§ t" �|V8	"8∈J 																																											 56" 
 

Dans cette approche, l'équation (55) et l'équation (56) ne sont calculées que pour les tissus purs. En 

plus, le terme �§7V89�, �§B:dans l'équation (54) est soit une gaussienne ou une distribution PV en fonction du 

type de tissu. Le terme �§ t"7�9��O: est estimé comme dans (Cuadra et al., 2005)  et détaillé dans (Noe et 

al., 2001). 
 
 
 
 

�§ t"7�9V8 , �§: = � vV8w�§B t?	"x . �§ t?	"7�9��O:∑ � vV8wz, �§� t?	"x�§ t?	"7z9z�O:� 					 50" 

�§ t"7�9��O:																																																																							 51" 
�̂B t" = ∑ �§ t"7�9V8	, �§:V88∈J∑ �§ t"7�9V8	, �§:8∈J 																																								 52" 

v�©B t"x
 = ∑ �§ t"7�9V8	, �§: vV8 − �̂8 t"x
8∈J ∑ �§ t"7�9V8	, �§:8∈J 													 53" 

Initialisation : Initialisation de � 0§" 
Expectation : calcul de la probabilité   a posteriori ∀�: 

 

 
Maximization : 
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e) La méthode non paramétrique NP-HMRF 
Il est également possible de ne faire aucune hypothèse sur la forme des fonctions de densité de 

probabilité de chaque classe de tissu. L'information théorique non paramétrique est prise en compte (Butz, 
2003; Butz et al., 2003; Gokcay and Principe, 2002). Pour la classification non paramétrique, la probabilité 
a posteriori de la classification paramétrique 6 V|�" est remplacée par une probabilité d'erreur qui est 
définie comme suit : 

 �~ � ∑ ∑ ∑ � ª � 1|�~�� , �"BYB«¬­ . � �~��|V"� V|�". � �"          												        		 57" 
 

Où �~�� est une réalisation de la variable aléatoire Zest  qui estime Z à partir de Y. Les densités de 
probabilités 	� �~��|V" et � V|�"sont estimées par Parzen-fenêtre. La probabilité � ª = 1|�~�� , �" est 
appelée la distorsion de l'algorithme de classification non paramétrique (Butz, 2003). 

 
Par analogie complète aux méthodes paramétriques précédentes, les probabilités a priori, � �"  sont 

modélisés par une équation de distribution de Gibbs (33). Ensuite, l'objectif de classification consiste à 

déterminer la carte étiquette de classe	�U qui minimise une probabilité d'erreur: 
 �U = '[\£&(® � �"�~|®I																																																																		 58" 

 
f) La méthode FAST-PVE 

Cette méthode est composé de deux étapes : étape de classification PV et étape d’estimation du 
PVC.  Tout d'abord, dans l'étape de classification PV, les voxels sont classés en K+K’ = 6 types de tissus 
représentant les types de tissus principaux (K classes de tissus pur = {CSF; GM; WM}) et des mélanges de 
volume partiel de deux types de tissus (K’ classes mixtes  = {{fond; CSF}; {CSF; GM}; {GM; WM}}). 
D'autre part, dans l'étape d'estimation du PVC, FAST PVE estime les proportions de chaque type de tissu à 
l'intérieur de chaque voxel en utilisant les informations provenant de l'étape de classification PV. 

 
La classification de PV est formulée comme un problème d'optimisation et modélisée comme en 

sections V.2.3.a et V.2.3.b. Les paramètres du modèle doivent être estimés avant l'estimation de PV(Tohka, 
2013). Les principales différences sont les suivantes: 

 

β= 0.1        et   7�8, �F: = ¡ 2,									�&		�8 = �F																																														1, �&	z*�	RH@*z�	H($	¢(	$&��¢*	)H££¢(																																	 59"−1,									H$ℎ*[°&�*																																														 I 
 
La vitesse de FAST-PVE est due à l’utilisation de  l'algorithme ICM rapide pour résoudre le 

problème d'optimisation. Dans l'étape d'estimation du volume partiel, FAST-PVE estime les proportions α 
de chaque type de tissu dans chaque voxel. L'estimation du maximum de vraisemblance et l'estimation des 
paramètres sont détaillés dans (Tohka et al., 2004). 

V.2.4 Résultats expérimentaux 

a) Images de test 
Les méthodes de classification des IRM sont généralement évaluées en utilisant des données 

synthétiques. Pour des fins d'évaluation, nous effectuons une estimation de PV sur des images IRM 
cérébrales simulées obtenues à partir de brainweb1  . Le simulateur IRM génère des images avec différents 
niveaux d’inhomogénéités  (RF= 0%, 20% et 40%) et différents  niveaux de bruit (N=0%, 1%, 3%, 5% , 
7% et 9%). 

                                                 
1 http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb 
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L'image IRM cérébrale simulée a les paramètres suivants: T1 modalité, protocole ICBM, des 

coupes d'épaisseur de 1 mm (1 mm3 /voxel). Les modèles flous de tissus pour la matière grise (GM), la 
substance blanche (WM) et liquide céphalo-rachidien (LCR) du Brainweb sont utilisés comme des vérités 
de terrain. La valeur de voxel dans les modèles flous de tissu reflète la proportion de tissus présents dans ce 
voxel, et elle est comprise entre zéro et un. Toutes les méthodes ont été appliquées avec différents niveaux 
d’inhomogénéités et différents  niveaux de bruit sur la modalité pondérée en T1. Figure  V-2 affiche deux 

exemples d’images IRM simulées. 
  

 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure  V-2 : Exemples d’images de test 

 
Les résultats de la classification des données simulées sont comparés à la classification de vérité 

terrain. Les mesures les plus utilisées de la validité des méthodes de classification sont utilisées. 
 

b) Evaluation qualitative 
 

Tout d'abord, la comparaison visuelle de chacun des volumes classés par chacune des méthodes est 
présentée. Une comparaison visuelle des images classées par différentes méthodes et la classification vérité 
terrain a été faite. La Figure  V-3 présente un exemple de comparaison visuelle pour l'image avec N=7% et 
Rf=20%). Visuellement, nous pouvons voir que le résultat de la segmentation diffère d'une méthode à 
l'autre. Une comparaison visuelle se fasse par des experts, le résultat se diffère d’un expert à un autre car 
cette comparaison est formelle. On peut remarquer que les résultats obtenus par les méthodes (e,f,g,h) qui 
prennent en compte l’information spatiale au voisinage  sont relativement plus clairs que les autres 
(b,c,d,e).  Ainsi que le résultat de la méthode FAST-PVE (e) est plus précise et clair que les autres en 
particulier aux frontières des tissues. 

 

 
Figure  V-3 : Segmentation d’image IRM simulée avec RF=7% et N=20%: a-vérité terrain, b, c, d-

méthodes utilisant l'information d'intensité seulement e-FAST-PVE, f-GHMRF, g- GPV-HMRF, h-NP-HMRF 

N =3% RF=20%       N=9% RF=40% 
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c) Le pourcentage de voxels correctement classés  

 
Pour l’évaluation quantitative des résultats, nous commençons par  le pourcentage de voxels 

correctement classés. Les résultats présentés sur les cinq figures suivantes décrivent le pourcentage de 
voxels correctement classés dans les tests pour tous les niveaux de bruit et d’inhomogénéité. 

 
Pour RF = 0%, toutes les méthodes sont sensibles au bruit. GHMRF, GPV-HMRF et FAST ont des 

résultats presque semblables, et ils montrent une supériorité significative par rapport à la méthode NP-
HMRF (Figure  V-4).  
 

 
Figure  V-4 : Le pourcentage de voxels correctement classés pour RF = 0% 

 
Pour RF = 20%, FAST réalise des résultats meilleurs pour du bruit inferieur à 7% et devenue  plus 

sensible au bruit supérieur à 5%. GHMRF et GPV-HMRF ont des résultats presque semblables. Les trois 
méthodes montrent une supériorité significative par rapport à la méthode NP-HMRF (Figure  V-5). 

 

 
Figure  V-5 : Le pourcentage de voxels correctement classés pour RF = 20% 

 
Pour  RF=40% et un bruit inferieur à 7%, FAST montre une supériorité très importante  par rapport 

à GHMRF, GPV-HMRF  et  NP-HMRF (Figure  V-6). Donc le choix de la méthode FAST pour la 
segmentation des images IRM avec niveau d’inhomogénéité égale à 40%  et un bruit inferieur à 7% 
s’impose pour être appliquée. 
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Figure  V-6 : Le pourcentage de voxels correctement classés pour RF = 40% 

 
Pour  N=7%, GHMRF, GPV-HMRF et FAST sont légèrement sensible aux inhomogénéités, ils ont 

presque les mêmes résultats, et ils montrent une supériorité significative par rapport à la méthode NP-
HMRF (Figure  V-7). Les méthodes GHMRF et GPV-HMRF peuvent être favorisée par rapport à FAST. 

 

 
Figure  V-7 : Le pourcentage de voxels correctement classés pour N = 7% 

 
Pour N = 1%, GHMRF, GPV-HMRF et NP-HMRF sont sensibles aux inhomogénéités, ils ont 

presque les mêmes résultats, mais FAST montre une stabilité et une supériorité significative par rapport à 
toutes les autres méthodes (Figure  V-8). La méthode  FAST peut être favorisée par rapport à GHMRF et 
GPV-HMRF. 

 

 
Figure  V-8 : Le pourcentage de voxels correctement classés pour N = 1% 
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D’une façon générale, la modélisation de l’effet de volume partiel par une mixture de gaussienne 
dans GPV-HMRF  et FAST est légèrement favorable par rapport aux autres techniques.  On en déduit aussi  
que la méthode FAST réalise un bon pourcentage de voxels bien classés par rapport aux autres méthodes en 
particulier avec un bruit N<5 et différents niveaux d’inhomogénéité.  

 
d) La mesure de similarité Dice  

 

Troisièmement, la mesure de similarité Dice (DSM) entre la vérité du terrain et la segmentation 
automatique est également utilisée comme mesure de performance. Elle est calculée pour chaque classe de 
tissu (CSF, GM, WM) comme suit: 

±!��~²	,�~²
� = 2.��~²	∩�~²
�
��~²	� + ��~²
� 																												 60" 

Où ��~²	� 	*$	��~²
�  sont les nombres de voxels classés comme étant les voxels du tissu l avec les méthodes 

de segmentation  seg1 et seg2 respectivement. ��~²	∩�~²
�  est le nombre de voxels classés comme tissu l par 

les deux méthodes.  
L'excellent accord entre deux segmentations est justifié par DSM> 0,7. Les résultats présentés dans 

les cinq figures suivantes décrivent les valeurs de DSM pour les tissu pur et mélange avec tous les niveaux 
de inhomogénéités et avec le bruit = 7% (le plus pire des cas pour FAST).  

 
Pour N = 7%, les valeurs de DSM estimées dans l'extraction de CSF par toutes les méthodes ne 

sont pas sensibles aux niveaux d’inhomogénéités. GHMRF, GPV-HMRF et FAST réalisent  des bons 
résultats, et ils montrent une supériorité significative par rapport à la méthode NP-HMRF (Figure  V-9). 

 

 
Figure  V-9 : Comparaison des valeurs DSM pour CSF (N=7%) 

 
Pour N = 7%, les valeurs DSM estimées dans l’extraction des mélanges GM + CSF (Figure  V-10) 

par les toutes les méthodes sont sensibles aux niveaux d’inhomogénéités. GHMRF, GPV-HMRF et FAST 
ont réalisées presque les mêmes résultats, et ils montrent une supériorité importante par rapport à la 
méthode NP-HMRF. 

 
Pour N = 7%, les valeurs DSM estimées dans l’extraction des tissus  GM (Figure  V-11), GM+WM 

(Figure  V-12) et WM (Figure  V-13) par les toutes les méthodes sont légèrement  sensibles aux niveaux 
d’inhomogénéités. GHMRF, GPV-HMRF, NP-HMRF et FAST ont réalisées les mêmes résultats. Les 
valeurs DSM estimées dans l'extraction des tissus CSF et WM par les toutes les méthodes ont une bonne 
valeur de DSM> 0,8.  
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Figure  V-10 : Comparaison des valeurs DSM pour GM+CSF (N=7%) 

 
 

 
Figure  V-11 : Comparaison des valeurs DSM pour GM (N=7%) 

 
 

 
Figure  V-12 : Comparaison des valeurs DSM pour GM+WM (N=7%) 
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Figure  V-13 : Comparaison des valeurs DSM pour WM (N=7%) 

 
e) L’erreur quadratique moyenne (RMSE) 

 
Une comparaison volumétrique pour chaque tissu est estimée. Le volume du CSF, GM et WM est 

estimé en comptant les voxels de chaque classe et les fractions de volume des  voxels PV contribuant au 
volume de chaque tissu. La précision des estimations de correction PV a été mesurée pour chaque type de 
tissu séparément par l’erreur quadratique moyenne (RMSE). 

 
Dans les trois méthodes GHMRF, GPV-HMRF et NP-HMRF, l’erreur quadratique moyenne est 

estimée globalement. Le niveau de gris est utilisé pour estimer le pourcentage de chaque tissu pur dans le 
voxel PV. Par exemple, le volume total de GM est calculé comme suit: �́ T � ∑ 1∀8∈´T + ∑ v YO?qµ¶q·¶?qµ¶x∗ +∀8∈´¹ ∑ v YO?qº»¼q·¶?qº»¼x∗∀8∈3´                             (61) 

 
où  R'z"∗ signifie max(0,min(val,1)). Les autres tissus ont des expressions similaires. 
 

Dans la méthode FAST, le pourcentage de chaque tissu pur dans le voxel PV est donné par la 
segmentation PV. L'erreur quadratique moyenne est estimée pour tous les tissus l par: 

-�!ª� = ½	�∑ 7$8� −∝8�∗ :
�8E	                                                           (62) 

Où $8� 	 est le pourcentage de tissu l au voxel i dans la segmentation de vérité terrain  et ∝8�∗  est celui de la 
méthode de segmentation à estimer. 
 

Dans la Figure  V-14, l'erreur est indiquée en pourcentage par rapport au volume réel de chaque 
tissu sur tous les fantômes (5N0RF, 7N0RF, 9N0RF, 5N20RF, 7N20RF, 9N20RF). GHMRF et GPV-
HMRF montrent une erreur quadratique inferieure à celle du  FAST, qui peut être justifiée par la méthode 
d'estimation du volume et RMSE.  
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Figure  V-14 : Comparaison des valeurs de RMSE   

 
f) Complexité temporelle 

 
Enfin, le temps de calcul est estimé pour toutes les méthodes. La durée moyenne est de 3-5 minutes 

pour FAST, 10-15 minutes pour GHRMF, environ 20 minutes pour GPV-HMRF et supérieure à 1 heure 
pour NP-HMRF. FAST est plus rapide par apport aux autres méthodes.  

 
Dans l'ensemble, nous ne pouvons pas dire que cette méthode est plus efficace qu'un autre d’une 

manière globale, mais selon les cas et les exigences nous distinguons le plus intéressant. Mais FAST est 
plus rapide, il réalise de bons résultats dans la majorité des niveaux de bruit et d’inhomogénéité. FAST 
nous donne aussi les proportions exactes des  trois tissus par voxel.  

V.2.5 Conclusion  

Dans cette contribution, une évaluation comparative des algorithmes statistiques de segmentation 
d'image IRM et de leur impact sur la correction de volume partiel ont été présentés. Quatre méthodes ont 
été appliquées sur les images avec différents niveaux de bruit et d’inhomogénéités. Les images IRM 
simulées ont été utilisées pour effectuer la comparaison et les mesures les plus utilisées ont été estimées 
pour évaluer l'efficacité les algorithmes de segmentation. 

 
Les résultats des expériences confirment que la qualité de la segmentation obtenue est variable en 

fonction du niveau du bruit et des défauts d'homogénéité. Les méthodes paramétriques GHMRF, GPV-
HMRF et FAST réalisent une robuste segmentation avec estimation du volume partiel. Les méthodes 
modélisant le volume partiel par une mixture de gaussienne sont légèrement plus favorables. On peut aussi 
dire que la méthode FAST est la plus rapide. Dans l'ensemble, nous ne pouvons pas dire que cette méthode 
est absolument plus efficace qu'une autre, mais selon les cas et les exigences nous distinguons la  plus 
intéressante. Dans notre cas, on estime que la méthode FAST est très adaptée à nos besoins, car elle réalise 
une performance dans l’estimation du volume partiel si le niveau de bruit est inferieur à 7%. 

V.3 Processus de segmentation sub-voxelique des IRM 

V.3.1 Introduction   

En raison de la complexité de l'anatomie du cerveau humain , La qualité de la résolution joue un 
rôle essentiel dans l'imagerie cérébrale par résonance magnétique (IRM) pour lesquels l'effet de volume 
partiel (PVE) représente une contrainte majeure pour effectuer une analyse détaillée d'image. Malgré une 
meilleure résolution d'image fournie par des intensités de champ, les problèmes liés à l'effet de volume 
partiel insistent, comme les structures d'intérêt deviendront plus petites. Pour surmonter ce problème, deux 
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axes de recherche ont été étudiés. Le premier est l'amélioration de la résolution des images (Bai et al., 
2004; Carmi et al., 2006) et le second est la correction de l'effet de volume partiel (Cuadra et al., 2005). 
L’estimation de PV et la super-résolution de l'image  ont reçu une attention considérable et des approches 
différentes ont été proposées. 
 

Des recherches récentes portent sur les problèmes de résolution de l'image et l'effet de volume 
partiel séparément alors qu'ils sont étroitement liés. Afin d’exploiter l’intérêt apportés par la collaboration 
entre différentes stratégies et divers sources d’informations, on a proposé un processus complet pour faire 
une segmentation sub-voxelique des images IRM. Dans cette contribution, une nouvelle technique a été 
proposée réalisant une estimation précise du volume partiel de chaque tissu après une amélioration dans la 
résolution d'image en utilisant une super-résolution à base d’Atlas. Dans la première étape, dans le cas de 
l'inexistence d'une image à haute résolution sur le même sujet, nous générons itérativement une image à 
haute résolution (HR) à partir d'une image basse résolution (LR), en utilisant des informations 
supplémentaires a priori du modèle d’Atlas haute résolution. Contrairement aux techniques d'interpolation, 
afin d'être en mesure de récupérer des détails fins dans les images d'entrée, le processus de reconstruction 
est basé sur des informations préalables d’Atlas et l’autosimilarité de l’image source LR (Atlas information 
prior and self similarity). Dans la deuxième étape, le volume partiel est évalué à l'aide d'un champ de 
Markov (MRF), la proportion de chaque tissu en chaque sub-voxel est calculée. L'efficacité de notre 
approche est démontrée sur les images simulées BrainWeb et des images cliniques de IBSR. 

 
Afin de décrire notre contribution,  nous examinons des travaux antérieurs portant sur le problème 

traité, puis nous présentons le processus proposé pour la super-reconstruction et l'estimation du volume 
partiel. En fin, les résultats obtenus des tests sur des images anatomique et  pathologique simulée de 
BrainWeb et des images réelles  sont présentés et discutés.  

V.3.2 Travaux antérieurs   

La super-résolution a reçu une attention considérable et des approches différentes ont été proposées. 
Roullot, Herment & all combinent les données partiel k-espace d'un même objet  avec des différentes 
domaines de fréquence d'échantillonnage limitée en utilisant trois volumes IRM 3-D successifs (Herment et 
al., 2003; Roullot et al., 2000). Leurs résultats montrent des images HR anisotrope, mais seulement dans les 
directions partagées par les échantillons de données k-espace à haute fréquence. Ce qui rend leur méthode 
aisément utile pour l'imagerie des tissus avec des directions spécifiques, telles que les artères, mais pas pour 
l'imagerie du cerveau, où la résolution isotrope est souhaitée. 

 

Un algorithme itératif (iterative back-projection) a été appliqué à un ensemble de huit images LR 
spatialement décalées avec les mêmes résolutions en utilisant des acquisitions 2-D multi-coupes (Peled and 
Yeshurun, 2001). En outre la reconstruction SR, les décalages spatiaux dans seulement la direction de 
sélection de coupe ont été invoqués dans des images  IRM 2-D multi-coupes réelles et simulées (Greenspan 
et al., 2002). L'application de l'algorithme SR pour la reconstruction d'images HR du cerveau à partir de 
plusieurs ensembles de données d'IRM LR avec une résolution dans la direction de sélection de la coupe 
qui est inférieure à la résolution dans le plan initial a été présenté dans (Bai et al., 2004). Plusieurs 
méthodes SR ont été proposées pour combiner des images LR pour reconstruire une image de HR (Bose 
and Boo, 1998; Carmi et al., 2006; Kathiravan and Kanakaraj, 2014; Rousseau et al., 2006). 

 

Dans la technique de SR Multi-frame, l'estimation de la SR se fait conjointement en utilisant 
l'image LR et une image de HR de référence. Le processus de reconstruction est basé sur un modèle 
physique d'acquisition d'image en utilisant des connaissances  anatomiques à partir d'une image de haute 
résolution du même sujet. Une nouvelle approche de régularisation sur des contraintes de similarité non 
locale est utilisée pour mieux gérer les structures et la texture répétitives (Rousseau et al., 2010). Dans 
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(Manjón et al., 2010a) une nouvelle méthode de super-résolution est proposée pour reconstruire des images 
à haute résolution à partir de  celles à faible résolution en utilisant des informations des images à haute 
résolution acquises sur le même sujet. Chaque Voxel peut être modélisée comme une combinaison linéaire 
des intensités de voxels des données HR adjacentes.  

 
D'autre part, de nombreuses approches ont été proposées pour la classification des tissus d’IRM 

cérébrales pour améliorer la robustesse et la précision des méthodes de classification non supervisées avec 
estimation du volume partiel. On a présenté certains travaux en section V.2.2. 

 

Toutes les techniques précédentes de super-résolution exploitent seulement les informations locales 
ou globales des images d'entrée et l'amélioration de la qualité de l'image est seulement sur l'épaisseur de 
coupe. Malgré les résultats obtenus, elles restent insuffisantes pour les applications sensibles aux effets de 
volume partiel. Chercher d'autres techniques utilisant de nouvelles sources d'information pour améliorer la 
qualité de l'image est devenue une nécessité absolue. Par exemple, dans (Lévy et al., 2015), l'analyse basée 
sur un modèle a prouvé d’être un moyen efficace, objective et reproductible d'extraire des informations 
pertinentes à partir des données d'IRM multiparamétriques. Ainsi, l'utilisation de l'Atlas peut améliorer le 
processus de super-résolution. Nous avons investi dans cette direction. Nous utilisons un modèle de haute 
résolution de l'Atlas comme  connaissances préalables pour améliorer la qualité d'image dans toutes les 
directions. 

V.3.3 Processus général proposé (FAST_ASR) 

Rappelons-nous que notre objectif est de concevoir un processus de segmentation multi-stratégies 
multi-sources pour l’estimation du volume partiel dans les images IRM. Notre principale contribution est la 
conception d’un processus pour l'estimation des fractions des volumes de chaque tissu en IRM cérébrale. 
La  Figure  V-15 illustre la vue globale de notre approche. 

 
L'idée clé de notre approche (appelé FAST_ASR) est d'exploiter l'image HR d’Atlas dans la 

reconstruction d’image HR puis estimer le volume partiel dans l'image résultat en calculant la proportion de 
chaque tissu en chaque sub-voxel. Nous proposons une méthode robuste en deux étapes. La première étape 
consiste dans le processus de super-reconstruction itérative de haute résolution dans toutes les directions 
des images IRM cérébrales en utilisant des informations à partir d'une IRM à haute résolution (modèle 
d'Atlas) sans l'utilisation d'une image à haute résolution sur le même sujet. La deuxième étape consiste à la 
classification des tissus et l'estimation du volume partiel de l’image IRM HR produite par l’étape 
précédente  à l'aide d'un champ de Markov (MRF) basée sur l’a priori spatiale. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure  V-15 : Vue globale du processus de segmentation (FAST_ASR) 
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V.3.4 Processus proposé de super-reconstruction (ASR) 

Le problème inverse consiste à utiliser le résultat réel de certaines mesures pour en déduire les 
valeurs des paramètres caractérisant le système. Dans le contexte de SR, les résultats sont des  images 
basses résolution (LR) et les causes sont des images à haute résolution (HR). Nous avons des images LR et 
nous voulons trouver l'image HR qui a produit les images LR. Le modèle d'observation qui décrit le 
processus d'obtention d'une image LR à partir d'une image HR, montre que l'image LR peut être obtenue à 
partir de la déformation, sous-échantillonnage, le flou, et les opérateurs de bruit exécutés sur l'image HR. 
Le modèle d'observation est défini comme suit: 

V = ±�>@ + (                                                 (63)  
 

Où x représente l'image HR, y est l'image LR, n est le bruit, W est une transformation géométrique 
(deformation), B est une matrice de flou, D est la matrice de sous-échantillonnage (Rousseau et al., 2010). 
En supposant que H=DBW, l'équation (63) peut être réécrite comme suit: 

V = D@ + (                                                    (64) 
 

Dans le cas des images  IRM, la valeur de voxel LR (V8) peut être bien modélisée comme une 
moyenne des valeurs des voxels HR correspondant (@8) (Manjón et al., 2010a): 

 

VF = 	
� ∑ @8�8E	 + (                                                (65) 

 
Le but de SR reconstruction est l'évaluation des valeurs de voxels HR (@8) à partir des valeurs de 

voxel LR (VF), il y a une infinité de valeurs possibles (@8) qui résolvent cette équation. Ainsi, des 

informations supplémentaires sont nécessaires pour résoudre ce problème et trouver une solution optimale 
en respectant l'égalité suivante: 

@© = argmin¥‖V − D@‖
                                         (66) 
 

Pour un tel problème inverse, une certaine forme de régularisation joue un rôle crucial et doit être 
inclus dans la fonction de coût pour stabiliser le problème ou limiter l'espace des solutions. Une approche 
utilisée très courante consiste à appliquer des contraintes fondées sur l'hypothèse de lissage des données 
reconstruites dans le processus de reconstruction: 

@© = argmin(¥‖V − D@‖
 + Ä-(@))                                  (67) 
 

Où λ est un poids qui équilibre la contribution de la régularité et le terme de la fidélité des données et R(x) 
est un terme de régularisation. La régularisation populaire  à base de voxels est la régularisation de 
Tikhonov (Rousseau et al., 2010).  
 

En outre, en appliquant un spécifique filtre pour éliminer le bruit présent dans les données LR, nous 
pouvons imposer comme une contrainte supplémentaire, le fait que la version échantillonnée des données 
reconstruites doit être similaire aux données LR d'origine: 

V − D@© = 0                                                         (68) 
 

Contrairement aux techniques de super résolution qui utilise une image HR du même sujet dans le 
processus de reconstruction, la première étape de la méthode proposée est un processus itérative de 
reconstruction basé sur l'utilisation des informations locales  du modèle d’intensité d’Atlas HR pour 
récupérer des informations d'image dans les données reconstruites LR. Les Atlas peuvent représenter la 
structure du cerveau en utilisant une variété de méthodes d'imagerie et des options de visualisation. De 
nombreux Atlas récents sont basés sur l'imagerie par résonance magnétique structurelle (IRM), qui fournit 
une bonne résolution dans les trois dimensions spatiales. Certains sont dérivés d'un cerveau individuel. 
D'autres représentent une moyenne de nombreuses personnes inscrites au même espace stéréotaxique. 
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Ce processus de super-reconstruction (appelé ASR)  est composé par étapes: prétraitement 

(débruitage et correction inhomogénéité), l'initialisation, le recalage, super-reconstruction et finalement la 
correction (Figure 62). 

 
a) Etape de  débruitage (Denoising stage) 

 
Pour utiliser l'égalité exprimée en (68), les images LR sont débruitées en  utilisant une méthode de 

débruitage robuste récemment proposée pour les images IRM 3D, qui est basée sur le filtre des moyens non 
local (Non-Local Means filter). Ce filtre  a été adapté pour traiter les images IRM avec différents niveaux 
spatiales de bruit (pour le bruit gaussien et Ricien) (Manjón et al., 2010b). 

 
b) Etape de  correction d’Inhomogénéité (Inhomogeneity correction stage)  

 
Le phénomène inhomogénéité d'intensité dans les images de résonance magnétique (IRM) est 

encore important et peut nuire à l'analyse quantitative de l'image. L’algorithme de correction 
d'inhomogénéité N3 est un algorithme de prétraitement qui corrige les artéfacts  souvent observés dans 
l'IRM. Le cœur de l'algorithme est une approche itérative qui estime à la fois un champ de polarisation 
multiplicatif et une distribution de véritables intensités de tissus. Dénommée « nonparametric intensity 
nonuniformity normalization » (N3), cette méthode ne fait aucune hypothèse sur le type d'anatomie présent 
dans un scan et il est robuste, précis et entièrement automatique (Sled et al., 1998). 

 
c) Etape d'initialisation (Initialization stage) 

 
Avant de commencer le processus itératif de construction et de correction d’image HR, l'image LR 

doit être initialisée comme image HR. La seule solution pratique est l'interpolation de l'image LR. 
L'interpolation initiale affecte les résultats de reconstruction de la méthode proposée, plusieurs méthodes 
d'interpolation populaires (plus proche voisin, bilinéaire, cubique, et B-spline interpolation) ont été utilisées 
et comparées pour la première étape. Suite aux résultats empiriques obtenus, on a adopté l’interpolation B-
spline pour l’initialisation de la construction.  
 
d) Etape de recalage  (Registration stage) 

 
Comme pour toute application nécessitant  une étape de recalage, la méthode de recalage et le 

résultat obtenu par les transformations nécessaires influent directement sur l’application. Pour une 
meilleure exploitation de la similarité locale entre voxels dans les données de l'Atlas HR et des données HR 
reconstruit après interpolation à l’étape d’initialisation, ces images doivent être dans le même espace 
géométrique. En plus,  chaque voxel de l’image interpolée doit correspondre à son homologue dans l’Atlas.  
Ceci est pratiquement impossible, mais on doit appliquer une méthode de recalage qui assure cette 
condition le maximum possible. Pour ceci, toutes les images IRM cérébrales utilisées sont recalées à l'Atlas 
(modèle) en utilisant le recalage  basée intensité « Intensity-Based Medical Image Registration » (Klein et 
al., 2010). Un recalage affine suivi par un recalage  élastique est utilisé avec la fonction de coût basée sur  
l'information mutuelle et une optimisation basée sur la descente de gradient stochastique adaptée « adaptive 
stochastic gradient descent » (ASGD). Ces étapes de recalage  décrites et appliquées dans (Artaechevarria 
et al., 2009) sont testées avec succès dans notre application.  

 
e) Etape de construction (Construction stage)  

 
Les étapes de la construction et de correction sont répétées de manière itérative en utilisant les 

données reconstruites courantes dans l'étape de reconstruction suivante (à la place des données interpolées 
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initiales) jusqu'à ce qu'aucune construction significative ne soit retenue entre les deux itérations 
consécutives.  

Dans l’étape de construction, l'image HR est obtenue par application du filtre de voisinage 3D. 
L'inclusion de l'information de données LR dans le processus de reconstruction permet à la méthode d'être 
robuste pour petits désalignements entre les données de LR et HR. L'autosimilarité LR est utilisée pour 
aider dans le processus de reconstruction: 

 

@©Åt�	 = 	
3Æ

∑ @©Çt*?(ÈÆ?ÈÉ)r Êr⁄∀Ç∊Ω *?Í�7¥Æ�:?�7¥É�:Ír �ÊrÎ                    (69) 

 
Où @t		 sont les données reconstruites en cours de l'itération r, ÏÅ  est le facteur de normalisation, Ω est  la 

zone 3D de recherche, 6 est l'indice de voxel dans le calcul, Ð est l'indice du voxel voisin de voxel	6 et a 

représente les  données de l'Atlas HR. .  Í�7@Åt: − �7@Çt:Í est la distance moyenne entre les voisins de 

voxel p et les voisins de voxel q, h et k sont des paramètres de contrôle de filtrage. La combinaison entre un 
filtre sigma dans l'image Atlas HR et un filtre non local moyens dans l'image LR interpolée est utilisée 
pendant le processus de reconstruction. Des poids plus élevés sont ainsi donnés aux voxels avec une 
intensité similaire dans l'image Atlas HR et avec un contexte local similaire dans l'image LR au même 
temps. Cette stratégie permet de tirer parti de la redondance des informations présentes dans l'image LR 
ainsi que d'utiliser l'information structurelle de l'image HR Atlas pour conduire le processus de 
reconstruction. De cette manière, la méthode proposée est robuste à des artefacts de reconstruction et de 
recalage. 

 
Dans le processus de reconstruction, la valeur du paramètre h joue un rôle majeur, une cession 

progressive itérative de sa valeur est proposée. Pour les données d'entrée de quantification de 8 bits, ce qui 
diminue les valeurs de h, (32, 16, 8, 4 et 2) ont été utilisés dans toutes les expériences. Ces valeurs ont été 
utilisées avec succès dans (Buades et al., 2009; Manjón et al., 2010a). Chaque valeur est utilisée une fois, 
puis a diminué jusqu'à ce que la dernière valeur de h (2 dans notre cas) puis le processus est répété avec 
h=2 jusqu'à ce que la valeur moyenne absolue de la différence entre deux reconstructions consécutives est 
inférieure à une tolérance donnée, la tolérance était réglé empiriquement à 0,01. En ce qui concerne le 
paramètre k, il régularise la contribution de l'information du modèle d’Atlas dans le processus de 
reconstruction. Expérimentalement un facteur k = 256 permet d'obtenir de bonnes reconstructions tout en 
maintenant la robustesse de la méthode. Dans notre approche, le choix de ce paramètre est relatif à la 
qualité d'Atlas et le type d'image IRM (anatomique ou pathologique). 

 
f) Etape de correction (Correction stage)  

 
La  deuxième étape dans le processus itérative a pour objectif  la correction de la construction. 

Dans chaque itération r, la version des données reconstruites HR doit être proche des données originales 
LR. Pour assurer cette contrainte, la valeur moyenne des voxels HR reconstruits doit être corrigée pour 
correspondre à la valeur du voxel LR originale : 

 @©t�	 � @©t�	 − �� D@©t�	 − V"																																																									 70) 
 
Où �� est l’opération d’interpolation des plus proches voisins (The Nearest neighbor interpolation 
operation). 

V.3.5 Processus d’estimation du volume partiel  

Suite aux résultats obtenus par notre contribution précédente, on a adopté d’utiliser la modélisation 
inspirée par le travail de Tohka et al. (Tohka, 2013). On applique la méthode FAST pour calculer les 
proportions des volumes des tissus en chaque sub-voxels. 
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Dans la première étape, PV classification, les sub-voxels de l’image HR sont classifiés en K+K’ = 

6 types de tissus représentant les types de tissus principaux (K classes des tissus pur = {CSF, GM, WM}) et 
des mélanges de deux types de tissus (K’classes mixtes  = {Fond + CSF, CSF + GM, GM + WM}).  

 
La classification PV est formulée comme un problème d'optimisation: 

 
�∗ = arg	max	log76 @8|�8": + 	0 �"                                   (71) 

 @8 est la valeur de sub-voxel dans l’IRM HR, log76 @8|�8": est la log-vraisemblance de @8 ,  �8	est la classe 

de sub-voxel i, 0 �" est la fonction d'énergie de distribution de Gibbs modélisée par un Markov Random 
Field. 

0 �" � v�
x∑ ∑ ÈOPQ 8,F)F∈�O
�8E	 	Hù	'8F � Ò 2,									�&	�8 � �F 																																								

1, �&	&z�	H($	¢(	$&��¢	*(	)H££¢(											−1,									H$ℎ*[°&�*																																										I(72) 

 
où �8 est le 26-voisin autour de sub-voxel i, 
 &, N) est la distance entre les sub-voxels i et j. β est un 
paramètre contrôlant l’apport de l’information spatiale préalable, qui est fixé empiriquement à 0.1. 

La probabilité 6(@8|�8)  suit une densité gaussienne \7I@8|�BO , ΣBO:  avec la moyenne �BOet la 

variance ΣBOpour les tissus purs.  Pour les classes mixtes, La probabilité 6(@8|�8) est : 

 

6(@8|�8 = {z	 + z
}) = Ó \(I@8|�(�), Σ(�)	
� )
�                                                                        (73) 

où 	� �" � ���� +  1 − �)��r; 			*$					Σ �" � �
Σ�� +  1 − �)
Σ�r;			  
 

Pour estimer la moyenne �BO 	 et la variance ΣBO pour le tissu pur (idéalement pur), Un moyen 

efficace est l'estimation robuste par détection de valeur aberrante à plusieurs étapes (Manjón et al., 2008), 
qui consiste  à : 

• Filtrer les voxels outliers par Un filtre passe-bas, 

• Segmentation de l'image par la technique k-means incrémental, ce qui exclut les intensités 
des sub-voxels de valeur aberrante,  

• Eliminer les voxels appartenant aux frontières des classes. 

• Utiliser la méthode de déterminant de covariance maximale « maximum covariance 
determinant » (MCD)  dans l'estimation des paramètres (Tohka et al., 2004). 

 
Une version rapide de l’algorithme itératif ICM est utilisée pour résoudre le problème 

d'optimisation, et qui converge à un maximum local (Tohka, 2013).  
 
Dans la deuxième étape, l'estimation de PV, nous estimons les proportions de chaque type de tissu 

dans chaque sub-voxel en utilisant les informations de l'étape précédente de classification. Les proportions �8Õ∗   de chaque type de tissu l dans chaque sub-voxel i sont estimées. 

 �8Õ∗ � 1	*$		∀Ö ≠ z			�8�∗ � 0							�&			�8∗ � z						 &	*�$	¢(	�¢× − RH@*z	6¢[" �8Õ∗ � arg	max	log\ I@8|� �", Σ(�))						�&		�8∗ � z	 + z
		 &	*�$	¢(	£*z'(\*	
*	$&��¢�"    (74) 

V.3.6 Tests et résultats  

Afin d'évaluer les performances de notre approche, nous avons effectué un lot d'expérimentation 
qui vise principalement à mesurer les aspects suivants: la qualité de l'image dans l'étape de super-résolution 
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dans les différents cas (différents épaisseurs de coupe, types d’Atlas, niveaux de bruit, inhomogénéité, 
anatomique, pathologique et réel images) en utilisant le critère PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) et la 
qualité de la segmentation en utilisant l’erreur quadratique moyenne RMSE (Root Mean Square Error). 

 
a) Évaluation du processus de super-résolution  

Pour valider l'étape de super-reconstruction du processus proposé, plusieurs comparaisons sont 
effectuées et le rapport (PSNR) a été utilisé  pour  comparer  l’image HR construite J avec l’image HR 
originale I. 

�!�- = 10 log	� (TØÙ)r
TJÚ 		°ℎ*[*	�!ª � 	�∑  � &" − � &""
�8E	                                   (75)  

Où MAX est la valeur maximale possible de voxel de l'image. 

 

Afin d'explorer la possibilité de reconstruire des images à haute résolution de structures cérébrales 
anatomiques typiques, nous avons appliqué l'algorithme sur des images IRM simulées de BrainWeb et 
Atlas téléchargés depuis http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb / (Cocosco et al., 1997). Le BrainWeb 
d'image (image originale HR) et les volumes d'image Atlas ont 181 × 217 × 181 voxels avec une résolution 
de l'image 1mm3. L’image  est échantillonnée avec un facteur de réduction f pour avoir les images LR 
d'entrée (avec une épaisseur de coupe égal à f mm). 

• Epaisseur de coupe (Slice Thickness)   

Dans ces tests, notre objectif est de reconstruire l’image T2-w HR (bruit=0%, inhomogénéité=0%) 
à partir de sa version de résolution dégradée (downsampled) en utilisant un Atlas  HR comme référence. Le 
volume T2-w HR a été sous-échantillonné dans la direction z pour avoir différents épaisseurs de coupe  (2, 
3, 5 et 9 mm). L'Atlas utilisé est une moyenne de 27 images IRM T1  de la même personne, ces images 
sont recalées de façon linéaire pour créer une moyenne à haute SNR (Holmes et al., 1998). L'Atlas utilisé 
comme référence a   une résolution égale à 1mm3. L'approche est comparée par rapport aux interpolations 
du  plus proche voisin (NN), B-Spline interpolation, et aux  méthodes récemment proposé par Rousseau 
dans (Rousseau et al., 2010) et Manjon dans (Manjón et al., 2010a).  

Dans une comparaison qualitative de notre approche ASR avec les méthodes classiques 
d’interpolations (plus proche voisin, interpolation linéaire, interpolation B-cubique et interpolation B-
Spline), les résultats obtenus par notre approche sont meilleurs par rapport aux autres résultats. Les Figure 
 V-16 et Figure  V-17 présentent les résultats visuels et le PNSR des méthodes comparées pour une 
résolution LR égale à 2 mm puis à 9mm. Il faut noter que ces méthodes de super-résolution ne nécessitent 
pas d’image HR de même sujet dans le processus de reconstruction. 

La Figure  V-18 montre les valeurs de PNSR résultantes de l’application des différentes méthodes 
de super-reconstruction appliquées aux images LR de différents épaisseurs de coupe pour obtenir des 
images HR d’épaisseur égale à 1mm. Malgré l'existence des images HR dans les méthodes Rousseau et 
Manjon qui aident le processus de reconstruction, nos résultats sont très proches de ceux obtenus par 
Manjon et meilleurs par rapport aux autres dans les différents cas de mauvaises résolutions. L’approche 
ASR nous permet de reconstruire une image de bonne résolution à partir d’une image de mauvaise 
résolution.  
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Figure  V-16 : Résultats de super-reconstruction pour une image LR de résolution 2 mm 

 

 
Figure  V-17 : Résultats de super-reconstruction pour une image LR de résolution 9 mm 

 
 



            

Figure 

• Sensibilité au type d’Atlas

L'image HR d’Atlas a un rôle très important dans notre processus de reconstruction, nous estimons 
l’effet du choix de l'Atlas en comparant les résultats obtenus par l'utilisation de plusieurs 
modalités différentes. On utilise
coupe = 3mm. D'après les résultats présentés dans le 
reconstruction des images HR est très sensible au choix de l'
pouvons affirmer à nouveau que notre méthode est robuste par 
pour tous les choix de l'Atlas. 
même résolution que l’Atlas 

Tableau 

Atlas  

Colin 27 Average Brain version 1998 
(Holmes et al., 1998)

Linear ICBM Average Brain (ICBM152) t1w 
(Mazziotta et al., 1995)

Linear ICBM Average Brain (ICBM152) t2w 
(Mazziotta et al., 1995)

Linear ICBM Average Brain (ICBM152) pdw 
(Mazziotta et al., 1995)

• Sensibilité au bruit (Noise Sensitivity)

Dans la pratique, il n'y a pas d'images IRM sans bruit. Pour cette raison, nous avons fait quelques 
expériences qui mesurent la performance de notre filtre. En effet, ce filtre appliqué a montré son efficacité, 
les tests ont été effectués sur l'image IRM a
à 3mm pour comparer notre approche 
sensibilité au bruit. L’Atlas (Colin 27 Average Brain version 
image de référence HR. Figure 
résultats, ASR est plus robuste par rapport aux  autres méthodes dans tous les niveaux de bruit. Nous 
pouvons remarquer que la performance de la méthode proposée n’est pas très affectée par le niveau de 
bruit. Ceci est du à l’efficacité de l’étape de débruitage et du processus de construction et de correction.
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Figure  V-18 : PSNR pour différents épaisseurs de coupe

Atlas (Atlas Sensibility) 

a un rôle très important dans notre processus de reconstruction, nous estimons 
en comparant les résultats obtenus par l'utilisation de plusieurs 

différentes. On utilise une image simulée avec le bruit = 0%, inhomogénéité = 0% et épaisseur de 
coupe = 3mm. D'après les résultats présentés dans le Tableau  V-2, nous notons d'abord que la 
reconstruction des images HR est très sensible au choix de l'Atlas et de la modalité. Cependant, nous 
pouvons affirmer à nouveau que notre méthode est robuste par rapport à d'autres méthodes d'interpolation 

 On en déduit que ASR est capable de construire des images IRM 

Tableau  V-2 : PSNR obtenus avec différent types d’

NN  B-spline 

Colin 27 Average Brain version 1998 
(Holmes et al., 1998) 

27.59 32.40

Linear ICBM Average Brain (ICBM152) t1w 
(Mazziotta et al., 1995) 

27.59 32.40

inear ICBM Average Brain (ICBM152) t2w 
(Mazziotta et al., 1995) 

21.91 23.77

Linear ICBM Average Brain (ICBM152) pdw 
(Mazziotta et al., 1995) 

24.13 27.05

Sensibilité au bruit (Noise Sensitivity) 

Dans la pratique, il n'y a pas d'images IRM sans bruit. Pour cette raison, nous avons fait quelques 
expériences qui mesurent la performance de notre filtre. En effet, ce filtre appliqué a montré son efficacité, 
les tests ont été effectués sur l'image IRM avec le bruit de 0%, 1%, 2% et 4% et l'épaisseur de coupe 

3mm pour comparer notre approche (ASR) avec les autres techniques en ce qui concerne l'effet de la 
Colin 27 Average Brain version 1998 (Holmes et al., 1998)

Figure  V-19 exprime des résultats comparatifs, il est clair en observant les 
plus robuste par rapport aux  autres méthodes dans tous les niveaux de bruit. Nous 

performance de la méthode proposée n’est pas très affectée par le niveau de 
Ceci est du à l’efficacité de l’étape de débruitage et du processus de construction et de correction.
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épaisseurs de coupe 

a un rôle très important dans notre processus de reconstruction, nous estimons 
en comparant les résultats obtenus par l'utilisation de plusieurs Atlas et avec des 

t = 0%, inhomogénéité = 0% et épaisseur de 
, nous notons d'abord que la 

et de la modalité. Cependant, nous 
rapport à d'autres méthodes d'interpolation 

de construire des images IRM HR de  

ifférent types d’Atlas 

spline  proposed 

32.40 41.95 

32.40 32.51 

23.77 26.18 

27.05 29.88 

Dans la pratique, il n'y a pas d'images IRM sans bruit. Pour cette raison, nous avons fait quelques 
expériences qui mesurent la performance de notre filtre. En effet, ce filtre appliqué a montré son efficacité, 

vec le bruit de 0%, 1%, 2% et 4% et l'épaisseur de coupe égale 
avec les autres techniques en ce qui concerne l'effet de la 

(Holmes et al., 1998)) est utilisé comme 
résultats comparatifs, il est clair en observant les 

plus robuste par rapport aux  autres méthodes dans tous les niveaux de bruit. Nous 
performance de la méthode proposée n’est pas très affectée par le niveau de 

Ceci est du à l’efficacité de l’étape de débruitage et du processus de construction et de correction. 
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• Sensibilité Inhomogénéité 

Plusieurs artefacts affectent la qualité de l'image, parmi lesquels 
tests ont été réalisés sur des images 
(0%, 20% et 40%) et avec différents niveaux de 
de coupe égale à 3mm et un Atlas
Figure  V-20 illustre les résultats comparatifs. Ces résultats montrent clairement que notre approche 
surpasse les autres méthodes dans tous les niveaux d'inhomogénéité et de bruit. Nous pouvons remarquer 
que les performances de la méthode proposée ne sont pas très affecté
est dû à l'information fournie par l'

Figure  V-
 

• Image  pathologique (sclérose en plaques)
 
Les mêmes expériences sont répétées en utilisant des fantômes pathologiques MS T2 disponibles à 

partir du BrainWeb et une modalité d’
méthode proposée a également été comparée à la NN, B
méthode de Manjon pour 2, 3, 5 et 9mm d'épaisseur de coupe. 
 V-21. 
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Figure  V-19 : PSNR obtenus avec différents niveaux de bruit

Inhomogénéité (Inhomogeneity Sensitivity) 

Plusieurs artefacts affectent la qualité de l'image, parmi lesquels l'inhomogénéité d
des images IRM simulées de modalité T1 avec différentes valeurs d’

différents niveaux de  bruit (0% et 3%). On a utilisé une image dont l’
Atlas de référence de modalité T1 (Colin 27 Average Brain version 1

les résultats comparatifs. Ces résultats montrent clairement que notre approche 
surpasse les autres méthodes dans tous les niveaux d'inhomogénéité et de bruit. Nous pouvons remarquer 
que les performances de la méthode proposée ne sont pas très affectées par le niveau 
est dû à l'information fournie par l'Atlas, à la correction de l'inhomogénéité et au

 
-20 : PSNR obtenus avec différent niveaux d’inhomogéné

Image  pathologique (sclérose en plaques) 

Les mêmes expériences sont répétées en utilisant des fantômes pathologiques MS T2 disponibles à 

partir du BrainWeb et une modalité d’Atlas de référence T1 (Colin 27 Average Brain version 1998
méthode proposée a également été comparée à la NN, B-Spline Interpolation, méthode de Rousseau et de la 
méthode de Manjon pour 2, 3, 5 et 9mm d'épaisseur de coupe. Les résultats sont rapportés sur la 
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niveaux de bruit 

l'inhomogénéité des images. Des 
différentes valeurs d’inhomogénéité 

). On a utilisé une image dont l’épaisseur 
Colin 27 Average Brain version 1998). La 

les résultats comparatifs. Ces résultats montrent clairement que notre approche 
surpasse les autres méthodes dans tous les niveaux d'inhomogénéité et de bruit. Nous pouvons remarquer 

ar le niveau d’inhomogénéité, cela 
au filtre de débruitage. 

 

obtenus avec différent niveaux d’inhomogénéité/bruit  

Les mêmes expériences sont répétées en utilisant des fantômes pathologiques MS T2 disponibles à 

Colin 27 Average Brain version 1998). La 
Spline Interpolation, méthode de Rousseau et de la 

Les résultats sont rapportés sur la Figure 
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Figure 

Dans le cas des images pathologiques, notre méthode a obtenu de meilleurs résultats par rapport à 
d'autres méthodes d'interpolation. Malgré l'existence d'images 
Rousseau qui aident le processus de reconstruction, n
Manjon. Malgré le fait que l'
reconstruction n'a pas été perturbé. Ceci 
méthode proposée extrait des informations à partir des données de l'

 

• Image réelle 
 
Pour évaluer l'approche proposée 

(121-2) de 20 sujets et Atlas normaux mni_icbm152_t1_tal_nlin sont utilisés. Les images IRM et 
la même dimension (197x233x189). Les valeurs des paramètres sont k = 8, h = 16%, 8%, 4% et 2%. Les 
paramètres sont fixés de manière empirique selon les tests. Les résultats sont pr
Dans le cas réel d'image, ASR
d'interpolation, parce qu’il exis
utilisées impliquent différents niveaux de difficultés tels que le faible contraste, les volumes du cerveau 
relativement plus petites et une non

 

b) Évaluation du processus général
 

Après la validation de l'étape de super
(ASR_PVE) a été évaluée sur les images cérébrales simulées de BrainWeb avec différent
et d’inhomogénéité. Les images à haute résolution sont obtenues par l'étape de super
utilisant un Atlas de haute résolution. L'
1998)) est dérivé de T1, T2, images PD
respectivement, du même sujet no
isotrope de voxel égale à 0.5mm
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Figure  V-21 : PSNR obtenus pour des images pathologiques
 

Dans le cas des images pathologiques, notre méthode a obtenu de meilleurs résultats par rapport à 
d'autres méthodes d'interpolation. Malgré l'existence d'images HR pathologique 

qui aident le processus de reconstruction, nos résultats sont très proches de ceux obtenus par 
Manjon. Malgré le fait que l'Atlas utilisé ne contient pas de structure pathologique, le processus de 

uction n'a pas été perturbé. Ceci peut être compris en prenant en considération le fait que la 
méthode proposée extrait des informations à partir des données de l'Atlas et corrigé par les données LR.

Pour évaluer l'approche proposée ASR sur les données cliniques réelles, 
normaux mni_icbm152_t1_tal_nlin sont utilisés. Les images IRM et 

la même dimension (197x233x189). Les valeurs des paramètres sont k = 8, h = 16%, 8%, 4% et 2%. Les 
paramètres sont fixés de manière empirique selon les tests. Les résultats sont pr

ASR a obtenu légèrement de meilleurs résultats par rapport à d'autres méthodes 
’il existe de grandes différences entre les sujets et 

différents niveaux de difficultés tels que le faible contraste, les volumes du cerveau 
relativement plus petites et une non-uniformité considérable d’intensité. 

Évaluation du processus général 

Après la validation de l'étape de super-reconstruction ASR, la performance de notre méthode 
(ASR_PVE) a été évaluée sur les images cérébrales simulées de BrainWeb avec différent
et d’inhomogénéité. Les images à haute résolution sont obtenues par l'étape de super

de haute résolution. L'Atlas des fantômes anatomiques (version 2008 
) est dérivé de T1, T2, images PD-pondérés formés à partir de la moyenne des 27, 11 et 12 balayages 

respectivement, du même sujet normal, ces volumes sont définis dans l'espace Talairach, 
à 0.5mm et avec des dimensions 362x434x362. 
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obtenus pour des images pathologiques 

Dans le cas des images pathologiques, notre méthode a obtenu de meilleurs résultats par rapport à 
 dans la méthode Manjon et 

os résultats sont très proches de ceux obtenus par 
structure pathologique, le processus de 

peut être compris en prenant en considération le fait que la 
et corrigé par les données LR.  

sur les données cliniques réelles, les  IRM T1 IBSR-Real 
normaux mni_icbm152_t1_tal_nlin sont utilisés. Les images IRM et Atlas ont 

la même dimension (197x233x189). Les valeurs des paramètres sont k = 8, h = 16%, 8%, 4% et 2%. Les 
paramètres sont fixés de manière empirique selon les tests. Les résultats sont présentés sur la Figure  V-22. 

meilleurs résultats par rapport à d'autres méthodes 
te de grandes différences entre les sujets et  l'Atlas, et les images LR 

différents niveaux de difficultés tels que le faible contraste, les volumes du cerveau 

, la performance de notre méthode 
(ASR_PVE) a été évaluée sur les images cérébrales simulées de BrainWeb avec différents  niveaux de bruit 
et d’inhomogénéité. Les images à haute résolution sont obtenues par l'étape de super-reconstruction en 

des fantômes anatomiques (version 2008  (Holmes et al., 
pondérés formés à partir de la moyenne des 27, 11 et 12 balayages 
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Figure  V-22 : Coupe sagittale de l’image HR obtenue   

 
La deuxième étape qui consiste à corriger le PV est appliquée à l'image à haute résolution obtenue 

en première étape. L’image HR obtenue est de résolution importante car la super-construction est faite dans 
les trois directions, c'est-à-dire que chaque voxel de l’image LR est devenu huit sub-voxels. Ce qui montre 
qu’on parle de segmentation sub-voxelique avec l’estimation de volume dans chaque sous voxel. Ce qui 
complique pratiquement la comparaison entre les méthodes classiques et notre approche. 

 
Nous avons comparé notre méthode ASR_PVE avec les résultats obtenus par trois approches 

récentes: méthode GSR (local adaptive Gradient-controlled spatial regularizer (Chiverton and Wells, 
2008)), la méthode TPV (topologically corrected partial volume (Rueda et al., 2010)) et FAST-PVE 
(Extremely Fast Markov Random Field Based Brain MRI Tissue Classification (Tohka, 2013)). La 
précision des estimations de correction de PV est mesurée pour chaque type de tissu l séparément par 
l’erreur quadratique moyenne (RMSE): 

 

-�!ª� = ½	
� ∑ 7$8� − �8�∗ :
�8E	 																																																																 76"                                                                                            

 

Où 	Û le nombre de voxel, 	ÜÝÞ	 est la fraction de la vérité terrain et ßÝÞ∗  est celle estimé pour le 
tissue Þ au voxel	Ý.  

 
Malgré la comparaison faite sur les fractions de volume des voxels et non pas des sub-voxels,  

notre méthode a obtenu de meilleurs résultats dans l'estimation du volume partiel de WM, GM et CSF 
(Figure  V-23, Figure  V-24 et Figure  V-25). L'étape de super-reconstruction aide à la correction de P.V. On 
remarque aussi le bon choix de la méthode utilisée FAST-PVE pour l’estimation du volume à la fin de 
notre processus. 
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Figure  V-23 : RMSE de tissu WM pour différents niveaux de bruit et d'inhomogénéité. 

 

 
Figure  V-24 : RMSE de tissu GM pour différents niveaux de bruit et d'inhomogénéité 

 

 
Figure  V-25 : RMSE de tissu CSF pour différents niveaux de bruit et d'inhomogénéité. 

V.3.7 Conclusion 

Les problèmes liés à la super-résolution et à l’effet de volume partiel sont  largement étudiés en 
raison de leur importance dans l'analyse d’IRM. Dans cette contribution, nous avons présenté un nouveau 
processus séquentiel et itératif de reconstruction d'une image avec une haute résolution et la correction de 
l'effet de volume partiel. Notre approche, dite ASR_PVE agit sur deux phases. Dans la première étape, 
nous reconstruisons une image de haute résolution. Elle est basée sur l'information a priori de l’Atlas HR et 
LR autosimilarité. Les résultats expérimentaux montrent que l'algorithme développé se compare 
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favorablement aux méthodes d'interpolation classique et à celles basées sur des images HR du même sujet. 
Le point clé de l'approche proposée est l'utilisation d'une image HR Atlas qui entraîne le processus de 
reconstruction. Dans les expériences sur des ensembles de données synthétiques et réelles, notre approche 
itérative repose sur un recalage correct des données LR et HR pour assurer que les Atlas peuvent être 
extrapolés pour aider à la reconstruction des données LR. Cependant, il a été montré que la méthode 
proposée est robuste au bruit et à l’inhomogénéité. Il peut être également conclu que la méthode proposée 
est capable de tolérer un petit défaut de recalage. En outre, une étape de recalage appropriée est obligatoire 
avant le processus de reconstruction en cas d’image réelle. En ce sens, le choix de l'Atlas à utiliser doit être 
plus précis. 

 
En second lieu, la deuxième étape consiste à la classification des tissus et l'estimation du volume 

partiel de l’IRM haute résolution produite dans l’étape précédente à l'aide d'un champ de Markov (MRF) 
basée sur des informations spatiales préalables. La fraction de chaque type de tissu dans les sous-voxels 
mixtes est calculée. Dans notre processus, on calcule la fraction de chaque tissu dans chaque sous-voxel, 
car les voxels (LR) sont devenus 2x2x2 sous-voxels dans l’image HR obtenue. Les  comparaisons avec 
d'autres méthodes ont montré de bonnes performances sur les données IRM simulées. 

 
La contribution de ce travail est basée sur l'application de super-construction et la correction de 

l'effet de volume partiel en même temps, et l'utilisation d'une image Atlas HR pour améliorer la résolution 
de l'image LR. Cependant, nous croyons que cette nouvelle approche peut avoir un impact important dans 
le domaine de la recherche sur le traitement de l'image, en particulier en matière de correction de volume 
partiel. De plus, possibles futures travaux de recherches peuvent se concentrer sur l'investigation  de 
meilleures méthodes de recalage  et de plus précis Atlas HR, l'optimisation des paramètres de l'algorithme, 
et l'amélioration de la vitesse de calcul. Les travaux futurs impliqueraient également l'étude d'une méthode 
similaire pour les images multimodales. 
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CHAPITRE VI CONCLUSION GENERALE 
 
L’objectif du traitement d’images médicales est de développer des modèles et des algorithmes pour 

extraire l’information, pour contribuer à l’analyser, à l’interpréter et à la situer par rapport à des 
informations contenues dans des bases de données représentatives de populations, saines ou non. Les 
activités de recherche du traitement d’images médicales s’organisent autour du : Développement de 
modèles et d’algorithmes pour la mise en correspondance, la segmentation, la détection de changements et 
le suivi temporel, la construction et l’utilisation d’atlas, l’interprétation d’informations anatomiques et 
fonctionnelles, normales ou pathologiques. Les images considérées sont typiquement multi-sources / 
multimodales / multispectrales. 

 
La segmentation d’IRM cérébrales est une tache difficile. C’est une étape cruciale dans de 

nombreuses applications, et il est nécessaire qu’elle soit la plus robuste et fiable possible.  Malgré une 
meilleure résolution d'image fournie ou super-construite et malgré la prise en charge de l’effet de volume 
partiel par les algorithmes de segmentation, les problèmes liés à l'effet de volume partiel insistent. Dans la 
littérature, les approches proposées pour la segmentation s’orientent vers l’introduction de connaissance a 
priori  dans le modèle, la combinaison de déférentes méthodes de segmentation et le couplage de modèles. 
Pour l’effet de volume partiel, on a conclut que la modélisation statistique est la plus répandue. Dans cette 
thèse nous avons proposé un processus de segmentation avec la volonté de faire collaborer un algorithme 
de super-reconstruction d’une image HR avec un algorithme d’estimation de volume partiel en utilisant une 
sources d’information complémentaire appelée Atlas. Dans la première étape, nous reconstruisons une 
image de haute résolution. La reconstruction est basée sur l'atlas HR et LR autosimilarité. Les résultats 
expérimentaux montrent que l'algorithme développé se compare favorablement aux méthodes 
d'interpolation classique et aux nouvelles méthodes de super-résolution. Le point clé de l'approche 
proposée est l'utilisation d'une image HR atlas qui entraîne le processus de reconstruction. Notre approche 
itérative repose sur un recalage correct des données LR et HR pour assurer que les atlas peuvent être 
extrapolés pour aider à la reconstruction des données LR. Cependant, dans les tests sur des ensembles de 
données synthétiques et réelles, il a été montré que la méthode proposée est robuste au bruit et à 
l’inhomogénéité. On a également conclu que la méthode proposée est capable de tolérer un petit défaut de 
recalage. En outre, une étape de recalage appropriée est obligatoire avant le processus de reconstruction en 
cas d’image réelle. En ce sens, le choix de l'atlas à utiliser doit être plus précis. 

 
En second lieu, la deuxième étape consiste à la classification des tissus et l'estimation du volume 

partiel de l’IRM haute résolution produite dans l’étape précédente à l'aide d'un champ de Markov (MRF) 
basée sur des informations spatiales préalables. La fraction de chaque type de tissu dans les sub-voxels 
mixtes est calculée. Les  comparaisons avec d'autres méthodes ont montré de bonnes performances sur les 
données IRM simulées. Contrairement aux techniques classiques, notre méthode estime les volumes de 
chaque tissu dans chaque sous voxel (un voxel est devisé en 2x2x2 sous voxels), ce qui montre une 
précision énorme  d’estimation de la frontière entre les tissus cérébraux. 

 
Malgré l’apport de cette approche qui fournit des résultats très satisfaisants. Le processus pourrait 

cependant être complété. Nous esquissons quelques pistes. La première piste consiste en l’amélioration des 
résultats. Ceci peut être faite en développons de nouveaux Atlas plus précis et plus spécialistes. Un atlas 
plus précis veut dire des atlas de plus haute résolution. Un atlas plus spécialisé veut dire un atlas relatif à 
l’application, à l’âge ou le sexe de la population à traiter, et en particulier aux cas pathologiques. Le 
recalage, qui est une étape critique, peut améliorer la qualité de résultats. Le développement de nouveaux 
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algorithmes et techniques spécifiques au recalage des Atlas est une nécessité absolue. La deuxième piste est 
de faire collaborer d’autres sources de données. Les images médicales multimodales peuvent être 
incorporées dans le processus de fusion suivant l’application et le besoin d’analyse et de traitements 
médicaux.  
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