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R�esum�e
La d�ete
tion de l�esions asso
i�ees �a la maladie d'Alzheimer ou de d�emen
es 
onnexes�a partir d'images obtenues par un syst�eme d'imagerie nu
l�eaire (SPECT) est diÆ
ile�a 
ause de la nature 
oue et bruit�ee de 
es images.Ce m�emoire analyse des images SPECT 3D de 
erveaux dans le but de fa
iliterle 
lassement de 
es 
erveaux dans l'une des deux 
lasses, soit sain ou malade. Desalgorithmes de traitement d'images sont utilis�es, 
onjointement ave
 un atlas, pourextraire un ve
teur d'attributs sur 
haque voxel. Par la suite, nous attribuons unevaleur �a 
haque 
erveau d�e�nie par le nombre de voxels hors normes relativement �a
et atlas.Les trois algorithmes utilis�es 
ouvrent la 
orre
tion d'intensit�e entre deux images,la mise en 
orrespondan
e par une te
hnique de 
ux optique et la segmentation del'image en trois zones : mati�ere grise, mati�ere blan
he et autre. Le ve
teur d'attributfournit l'information sur l'intensit�e, la zone et le d�epla
ement pour relier 
e voxel auvoxel 
orrespondant de l'atlas.Suite aux 
al
uls des hors normes pour tous les 
erveaux de la banque de donn�ees,nous utilisons des algorithmes de 
lassi�
ation supervis�es pour v�eri�er la performan
edes attributs �a s�eparer 
es images en deux 
lasses. Les premiers tests sont e�e
tu�essur les ensembles des ICS (Images des Cerveaux Sains) et ICD (Images des CerveauxDi�us), nous obtenons des taux de 
lassi�
ation sup�erieurs �a 93%. Puis nous �etudionsla robustesse de l'atlas et la sensibilit�e des tests pour s'assurer de l'exa
titude des taux



iide 
lassement obtenus.Par 
es exp�erien
es, nous avons d�emontr�e le potentiel de nos algorithmes �a s�eparerles deux groupes et nous esp�erons que 
es travaux aideront �a fa
iliter le diagnosti
des patients en m�ede
ine nu
l�eaire.Mots 
l�esTraitement d'images, Re
alage, Flux optique, Classi�
ation, SPECT



Abstra
t
Due to the nature of SPECT images that are noisy and blurred, it is diÆ
ult todete
t abnormalities (Alzheimer disease or related dementia).This master's thesis analyses 3D brain SPECT images to fa
ilitate the brain 
las-si�
ation in two 
lasses : normal or abnormal. We use notions of image pro
essingand 
omputerized atlas 
onstru
tion to extra
t attributes for ea
h voxel. Then, wegive an abnormality index to ea
h brain by 
ounting the number of voxels outside thenormal range of these attributes.Three algorithms are proposed for intensity 
orre
tion between two images, opti
al
ow alignment, and segmentation in three regions : grey matter, white matter, andother. The attributes provide, for ea
h voxel, information on the intensity, region ofinterest, and displa
ement between the brain voxels and their 
orresponding atlasvoxels.After the 
ount of abnormal voxels for ea
h brain in the database, we use super-vised 
lassi�
ation algorithms to evaluate the eÆ
ien
y of our attributes to separatethe two 
lasses. For two groups, that in
lude volunteers and patients with diseases,we obtain 
lassi�
ation s
ores above 93%. Finally, we su

essfully test the robustnessof the atlas and the sensibility of the 
lassi�
ation algorithms to validate the previousresults.In this work, we have shown the potential of our algorithms to 
lassify di�use brainabnormality vs. normality, and we hope that this method will eventually fa
ilitate



iv
lini
al diagnosti
 assessment in nu
lear mede
ine.Key WordsImage Pro
essing, Registration, Opti
al Flow, Classi�
ation, SPECT
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Chapitre 1
Introdu
tion

Dans 
e 
hapitre, nous d�e
rivons les probl�emes auxquels nous nous sommes int�eres-s�es. Nous faisons aussi un bref survol des m�ethodes d'a
quisition d'image num�eriquedans le domaine m�edi
al. Puis, nous donnons un aper�
u des di��erentes se
tions de 
em�emoire.1.1 Probl�ematique et motivationDe nos jours, les m�ede
ins requi�erent de plus en plus d'information pour analyserl'�etat des patients et pour donner les diagnosti
s les plus justes. L'information provientde di��erentes sour
es. Par exemple, lors d'une 
onsultation, le m�ede
in s'informesur le bien-être de leur patient tout en faisant une analyse visuelle des symptômes.Pour approfondir les examens, les m�ede
ins font appel �a des tests 
liniques et, si la
omplexit�e du 
as le demande, ils utilisent des moyens de haute te
hnologie 
ommel'imagerie m�edi
ale.Les hôpitaux g�en�erent, en moyenne, 500 000 images num�eriques par an pour re-
her
her les 
auses des symptômes des patients [Cha99℄. Pour traiter 
es images, lesressour
es fournies par les ordinateurs sont solli
it�ees pour :



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 2{ fa
iliter l'a
quisition des images bidimensionnelles (2D) et tridimensionnelles(3D),{ l'aÆ
hage des images a
quises,{ le 
ontrôle des syst�emes d'imagerie,{ le pr�e-traitement des images originales pour pr�elever l'information pertinente.Dans 
e m�emoire, nous nous 
on
entrons sur les images de 
erveaux prises par lam�ethode de Tomographie par �Emission de Photon unique Contrôl�ee par Ordinateur(SPECT1). Ce type d'image sera d�etaill�e �a la se
tion 1.2.Il a �et�e prouv�e que l'imagerie SPECT aide les m�ede
ins �a mieux diagnostiquer lapr�esen
e de la maladie d'Alzheimer et de d�emen
es 
onnexes (maladie de Creutzfeldt-Jakob, d�emen
e �a 
orps de Lewy, maladie de Pi
k, d�emen
e vas
ulaire, et
.) [JTD+01℄.N�eanmoins, les outils de pr�e-traitement et d'analyse sur les images SPECT des 
er-veaux n'ont pas en
ore l'eÆ
a
it�e d�esir�ee pour automatiser le d�epistage et pour lad�ete
tion de la maladie �a un stade pr�e
o
e.Au Canada, en 1994, 316 500 personnes âg�ees de plus de 65 ans �etaient tou
h�eesde la maladie d'Alzheimer ou de d�emen
es 
onnexes. En 2031, on estime que 
enombre atteindra 750 000 personnes [Vie01℄. Selon une �etude r�ealis�ee en 1998, les
oûts annuels de prise en 
harge de 
haque 
as de maladie d'Alzheimer varient entre9 451 $ et 36 794 $ selon la gravit�e de l'a�e
tion [KW00℄. En revan
he, il ne fautpas seulement voir les 
hi�res, mais les probl�emes so
iaux qui sont engendr�es par 
esmaladies. Ces probl�emes tou
hent la dignit�e de la personne tou
h�ee, le d�esarroi de lafamille, des amis et de la so
i�et�e en g�en�eral [Lyo95℄.C'est pourquoi nous nous 
on
entrons, dans 
e m�emoire, sur les probl�emes quienfreignent l'utilisation des te
hniques informatiques en 
linique. Nous �etudierons
ertaines te
hniques de traitement d'images pour fa
iliter la d�ete
tion des patients �arisque, pour automatiser le pro
essus de d�epistage et pour fa
iliter la d�ete
tion dessymptômes de 
es maladies.1Single Photon Emission Computerized Tomography



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 3Les te
hniques que nous �elaborons dans 
e m�emoire pourront être utilis�ees ensymbiose ave
 les nouveaux moyens qui sont o�erts aux m�ede
ins pour freiner la pro-gression des dommages attribu�es �a la maladie d'Alzheimer et aux d�emen
es 
onnexes[Spa01℄.1.2 Imagerie SPECTL'imagerie SPECT, parmi un ensemble de m�ethodes d'a
quisition d'image, estgrandement utilis�ees dans le domaine m�edi
al pour obtenir une image fon
tionnelled'un organe �a un 
oût raisonnable. Dans 
ette se
tion, nous d�e
rivons les m�ethodesd'imagerie qui sont utilis�ees puis nous pr�esentons en parti
ulier les prin
ipes de l'ima-gerie SPECT.1.2.1 Des
riptions des m�ethodes d'a
quisitionPour re
ueillir de l'information sur la stru
ture ou le fon
tionnement des organesde l'homme, les m�ede
ins peuvent utiliser de multiples te
hniques [Wol93℄, tel que :{ instruments �a rayons X,{ instruments �a rayons gamma 
,{ syst�emes IRM, soit l'imagerie par r�esonan
e magn�etique,{ instruments �a ultrasons.Les instruments �a rayons X ont �et�e les premiers syst�emes �a tomographie optique ounon num�erique utilis�es en m�ede
ine. La tomographie optique, 
'est-�a-dire non assist�eepar ordinateur, est un pro
�ed�e de radiographie qui permet d'obtenir une image netted'un seul plan de 
oupe d'organe, ave
 e�a
ement des autres plans [Lar92℄.La te
hnique par ultrasons est employ�ee pour mieux per
evoir les tissus moustel que les mus
les, qui sont tr�es peu di��erentiables par la te
hnique �a rayons X.Cette te
hnique, 
omparativement aux rayons X, ne bombarde pas la personne, sous



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 4examen, de rayons no
ifs. Elle est utilis�ee lorsque la r�egion �a explorer 
omporte plu-sieurs organes dont la densit�e et l'�elasti
it�e di��erent. N�eanmoins, dû �a la diÆ
ult�e desondes �a passer au travers des os, 
e type d'imagerie nous est peu utile pour analyserle 
erveau humain �a 
ause de la bô�te 
rânienne [Wol93℄.L'a
quisition d'images par les m�ethodes reli�ees �a la m�ede
ine nu
l�eaire 
ommen
�e �ase d�evelopper lorsque l'utilisation des ordinateurs a permis de faire de la tomographienum�erique. Nous utilisons 
ette te
hnique pour �etudier les 
erveaux dans 
e travail.Cette te
hnique a
quiert l'information sur le fon
tionnement du 
orps humain et nonsur la stru
ture de 
elui-
i. La pro
haine se
tion d�e
rit les prin
ipes de 
ette m�ethode.Ce type d'a
quisition est grandement utilis�e pour la d�ete
tion des probl�emes de sant�ereli�es �a des l�esions au 
erveau [CE91℄.La derni�ere m�ethode, l'imagerie par r�esonan
e magn�etique, est la plus r�e
ente. Ellefait maintenant partie de l'arsenal diagnostique 
ourant depuis les ann�ees 80. Cettete
hnique, 
omparativement aux te
hniques pr�e
�edentes, est 
oûteuse et demandeune param�etrisation avan
�ee pour obtenir l'information d�esir�ee sur 
ertaine partie du
orps humain [DBIP94℄.1.2.2 Prin
ipes de l'imagerie par rayons gamma 
Dans 
e m�emoire, nous utilisons les images obtenues par �emission de rayonsgamma. La �gure 1.1 montre l'appareillage d'un syst�eme SPECT typique. Cet appa-reil a deux d�ete
teurs de radiation situ�es �a 90 degr�es l'un de l'autre. Ces d�ete
teurs,plus 
onnus sous le nom de d�ete
teurs de s
intillation, sont situ�es sur l'image entre lesdeux supports 
ir
ulaires qui aident �a les positionner 
orre
tement autour du patientallong�e sur le lit qui se glisse �a l'int�erieur des supports 
ir
ulaires.Lors de l'a
quisition des donn�ees, les d�ete
teurs peuvent se d�epla
er sur les an-neaux pour re
ueillir l'information �a des angles di��erents. Selon la qualit�e de l'imageque nous voulons obtenir et l'organe �a �etudier, l'a
quisition peut durer de quinzeminutes �a une heure.
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Fig. 1.1 { Appareillage du syst�eme SPECT.Sommairement, les d�ete
teurs de l'appareil 
aptent les rayons gamma (les photons)d'une substan
e radioa
tive inje
t�ee dans le syst�eme vas
ulaire du patient. Cettesubstan
e est un tra
eur radioa
tif qui doit avoir les propri�et�es suivantes [Cha99℄ :{ Il doit �emettre des photons d'une �energie allant de 100 �a 200 KeV a�n qu'ilssoient eÆ
a
ement mesur�es par le d�ete
teur.{ Il ne doit pas 
ontenir de parti
ules alpha (noyaux d'h�elium) qui sont tr�esdangereuses pour le patient et tr�es peu de parti
ules bêta (�ele
trons rapides)qui sont autant dommageables. Ces deux parti
ules ne 
ontribuent pas �a laformation de l'image.{ Il doit avoir une p�eriode de demi-vie appropri�ee. La p�eriode de demi-vie donnela dur�ee n�e
essaire pour que la radioa
tivit�e diminue de moiti�e. Cette p�eriodedoit durer de quelques minutes �a quelque heures, 
e qui 
orrespond au tempsd'a
quisition de l'image.Le Te
hn�etium-99m r�epond �a tous 
es 
rit�eres, et est le tra
eur le plus utilis�e enimagerie SPECT.La mesure de radiation est param�etris�ee pour ne tenir 
ompte que des photonsayant une �energie suÆsante pour r�eduire le bruit reli�e �a l'environnement et pour



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 6�eliminer les photons qui ont �et�e d�evi�es de leurs traje
toires. Nous voulons seulement
onserver les photons qui proviennent dire
tement du tra
eur radioa
tif.L'imagerie SPECT a
quiert des donn�ees sur le fon
tionnement d'un organe et nonsur sa stru
ture, 
ar, le tra
eur doit 
ir
uler dans un liquide pour être retenu par lestissus des organes. S'il y a peu d'�emission de rayons gamma dans une zone, alors, 
ettepartie est peu irrigu�ee. De 
ette fa�
on, nous pouvons d�ete
ter les zones probl�emes !Les avantages de l'imagerie SPECT sont nombreux. Voi
i les deux points majeursqui nous sont utiles [Cha99℄ :{ Ce syst�eme a
quiert l'information d'un volume et non de quelques plans. Ce
irend la lo
alisation anatomique des l�esions et leurs analyses plus pr�e
ises. Si nousutilisions des plans, il faudrait trouver la meilleure 
oupe pour mieux analyserl'organe d�esir�e.{ Cette te
hnique d'a
quisition permet d'obtenir plus d'information sur les stru
-tures 
omplexes.Cependant, les in
onv�enients sont non n�egligeables, et typiquement asso
i�es �ala qualit�e de l'image. Les trois prin
ipaux fa
teurs 
ontribuant �a 
e probl�eme sont[Nou94℄ :{ Les pro
essus de l'�emission radioa
tive (de l'�emission des parti
ules gamma)sont des ph�enom�enes al�eatoires.{ La r�eponse impulsionnelle (PSF) du d�ete
teur d�epend de la distan
e entre lasour
e et le d�ete
teur. Cette variation de la PSF introduit de la distorsion etdiminue 
onsid�erablement la r�esolution.{ Une grande partie des photons sera absorb�ee par le patient ou n'aura pasl'�energie limite a

eptable.Ainsi, la dimension des voxels de l'image SPECT est de l'ordre de 4mm � 4mm� 4mm. La �gure 1.2 illustre un exemple d'image SPECT ave
 une 
oupe transverse.Nous aper
evons que le bruit et la taille des voxels rend le traitement diÆ
ile pourun m�ede
in qui essaie de d�eterminer l'�etat d'un patient.La �gure 1.3 montre un exemple d'un 
erveau sous des 
oupes frontale, transverse
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Fig. 1.2 { Huit tran
hes d'une image SPECT d'un 
erveau vu du dessus.et sagittale ainsi que sa mod�elisation 3D [Maz00℄. Ces images illustrent un atlas
onstruit �a partir d'images IRM.1.3 Pr�esentation du m�emoireCette se
tion pr�esente le 
ontenu des pro
hains 
hapitres de 
e m�emoire.1.3.1 Re
her
he d'attributsPour obtenir l'�etat d'un patient, nous devons extraire de l'information pertinentesur 
e patient et surtout sur l'organe qui nous int�eresse, le 
erveau. Pour extraire lesattributs, nous 
omparons les 
erveaux �a v�eri�er ave
 un atlas de 
erveaux sains. Touten se restreignant �a 
ertaines zones du 
erveau (la mati�ere grise, la mati�ere blan
heet le liquide 
�ephalo-ra
hidien).1.3.2 Cr�eation de l'atlasPour �n de 
omparaison, nous 
onstruisons un atlas statistique normal ave
 unebanque d'image SPECT 3D de 
erveaux sains. L'atlas 
ontient de l'information sur
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Fig. 1.3 { Vues frontale, transverse et sagittale d'un 
erveau et le 
erveau mod�elis�een 3D (tir�e de [Maz00℄).l'intensit�e moyenne et la varian
e de 
haque voxel et sur le d�epla
ement moyen de
haque voxel lors du re
alage des 
erveaux sains utilis�es pour 
et atlas. Ce pro
�ed�eest novateur 
ar 
'est la premi�ere fois qu'un atlas est 
onstruit �a partir de 
e typed'image et de 
ette fa�
on. Par la suite, nous faisons une mise en 
orrespondan
e pourre
aler 
haque nouveau 
erveau sur l'atlas et pour faire les tests n�e
essaires.1.3.3 M�ethode de 
lassi�
ationPour �etablir le taux de 
lassi�
ation en deux 
lasses, sain et malade, nous utilisonsdi��erents tests pour �etudier les valeurs des attributs que nous obtenons �a l'aide denotre m�ethode. Nous utilisons :{ Le test t de student, le test F et le test d pour visualiser la s�eparabilit�e desattributs en deux 
lasses.
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ourbe ROC2, une m�ethode 
ouramment utilis�ee dans le domaine m�edi
al,est employ�ee pour �etudier le taux de vrai-positif, faux-positif, vrai-n�egatif etfaux-n�egatif selon des seuils sur les attributs qui les divisent en deux 
lasses.{ Les 
lassi�eurs de distan
e minimum et de Bayes ave
 mod�ele gaussien pourobtenir un taux de 
lassi�
ation pour 
haque attribut.Par la suite, nous dis
utons des probl�emes de 
lassi�
ation dus �a la sensibilit�e denotre algorithme sur les donn�ees.

2Re
eiver Operating Chara
teristi




Chapitre 2
Observations et traitement desdonn�ees

Ce 
hapitre explique les m�ethodes que nous avons employ�ees pour automatiserla tâ
he de 
lassi�
ation des 
erveaux en deux 
lasses, soit sain ou malade. Nousd�e
rivons les donn�ees sur lesquelles les tests sont e�e
tu�es. Puis, nous survolons lesdiverses m�ethodes de mise en 
orrespondan
e et nous d�e
rivons l'algorithme que nousutilisons pour faire les 
orrespondan
es. Nous pr�esentons �egalement un algorithme desegmentation parmi un ensemble de mod�eles existants qui divise le 
erveau en r�egions.Par la suite, nous introduisons les notions sur les atlas statistiques pour 
omparerles 
erveaux �a v�eri�er ave
 une banque de 
erveaux sains. Pour �nir, nous �evoquonsles algorithmes de 
lassi�
ation utilis�es pour d�eterminer l'�etat des patients.2.1 Des
ription des donn�eesPour v�eri�er la performan
e de notre algorithme, une banque de 65 
erveaux fututilis�ee. Les 
erveaux de 
ette banque de donn�ees se divisent en quatre groupes : lesnormaux (21), les di�us (24), les n�egatifs (12) et les fo
aux (8). Pour simpli�er la



CHAPITRE 2. OBSERVATIONS ET TRAITEMENT DES DONN�EES 11nomen
lature des types de 
erveaux, nous utilisons les termes ICS pour les imagesdes 
erveaux sains ou normaux, ICD pour les images des 
erveaux di�us, ICN pourles images des 
erveaux n�egatifs et ICF pour les images des 
erveaux fo
aux.Nos te
hniques fon
tionnent sur une base intra-modalit�e et inter-patient. Ce
isigni�e que les instruments d'a
quisition et les param�etres de 
on�guration de 
esinstruments sont les mêmes pour toutes les a
quisitions faites sur 
haque patient etque les patients sont 
ompar�es entre eux.Les ICS proviennent d'a
quisitions sur des volontaires a�n d'avoir une base surlaquelle nous pratiquerons les 
omparaisons. Cette base de 
erveaux permet de 
r�eerl'atlas statistique d�e�nissant le 
erveau moyen. Les ICD et ICN proviennent de pa-tients qui furent test�es pour valider la pr�esen
e de l�esions asso
i�ees �a la maladie d'Alz-heimer ou d'une d�emen
e 
onnexe. Les ICD et ICN furent 
lass�ees en deux 
lassessuite �a l'analyse des professionnels du domaine. Les ICD ont �et�e test�ees positifs etles ICN ont �et�e test�ees n�egatifs. Les ICF montrent des exemples de 
erveaux atteintsd'une tumeur.Suite �a la 
r�eation de l'atlas, les 
erveaux �a tester sont re
al�es sur l'atlas et 
om-par�es ave
 
elui-
i. Nous travaillons seulement sur le perfe
tionnement de la 
lassi�-
ation entre les volontaires et les di�us. Nous n'�etudions pas les ICF 
ar la d�ete
tionde tumeurs sur une image se fait rapidement et sans probl�eme par l'analyse d'unm�ede
in. Ni les ICN, 
ar 
es images proviennent de patient malade mais sans l�esionvisible par un m�ede
in. Don
, la di��eren
e entre les groupes ICN et ICD se d�ete
teplus diÆ
ilement.Il est important d'indiquer que le nombre d'images sur lesquelles nous travaillonsest tr�es limit�e. Id�ealement, pour 
onstruire un atlas de bonne qualit�e, il faudraitutiliser une plus grande banque de 
erveaux normaux (>100). Malheureusement, 
elaest diÆ
ile 
ompte tenu que nous travaillons sur des 
erveaux humains.L'analyse du taux de 
lassi�
ation d�ependra de 
ette limitation.
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tion pr�esente les algorithmes de normalisation d'intensit�e, de mise en
orrespondan
e ainsi que de segmentation.2.2.1 Normalisation de l'intensit�eAvant de pro
�eder �a la mise en 
orrespondan
e, il faut s'assurer que les intensit�esdes 
erveaux �a re
aler soient �equivalentes. Ce 
rit�ere 
orrespond �a un des 
rit�eres prin-
ipaux �a 
ontrôler avant de d�ebuter le re
alage. Sinon, 
ette mise en 
orrespondan
e,qui s'e�e
tue en fon
tion de l'intensit�e de 
haque voxel sera erron�ee [Hor86℄.�Etant donn�e que les images sont de type intra-modal, nous 
onstruisons un his-togramme joint de deux images. Sur 
et histogramme, nous �evaluons la 
orre
tionlin�eaire �a e�e
tuer sur l'intensit�e d'une de 
es images. Une r�egression lin�eaire estappliqu�ee sur l'histogramme joint pour trouver la ligne qui divise le mieux 
elui-
i.La �gure 2.1 montre 
e que nous obtenons suite �a une normalisation appliqu�eesur la deuxi�eme image pour obtenir une intensit�e �equivalente. Selon [GMT99℄, 
ettete
hnique aide les mises en 
orrespondan
e �a mieux fon
tionner.La 
orre
tion de type lin�eaire suÆt visuellement �a palier la di��eren
e d'intensit�eentre nos images et pour poursuivre la mise en 
orrespondan
e. Mais, il existe deste
hniques de 
orre
tion d'intensit�e adaptative ou non lin�eaire qui permettent de
al
uler le 
hangement d'intensit�e entre deux images de modalit�es di��erentes, 
e quiaide les mises en 
orrespondan
e d'images de natures di��erentes [GRNA01℄.2.2.2 Mise en 
orrespondan
eCette se
tion explique les te
hniques de mise en 
orrespondan
e utilis�ees pouradapter toutes les images de 
erveaux a�n de permettre une 
omparaison eÆ
a
eentre 
elles-
i.
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Fig. 2.1 { Corre
tion d'intensit�e. La �gure montre l'image 
ible et l'image �a 
orriger.Le graphe de l'histogramme joint et l'image r�esultante suite �a la 
orre
tion (adapt�ede [GMT99℄).Pour �n de 
omparaison, les 
erveaux doivent o

uper relativement le même espa
edans l'image 3D. Or, 
omme la pro
�edure d'a
quisition des images de 
erveaux et laforme des 
erveaux ne sont pas identiques d'un patient �a un autre, l'�etape de la miseen 
orrespondan
e est 
ritique et doit être r�ealis�ee avant l'extra
tion des attributs sur
es images.Dans le domaine m�edi
al, la nature des m�ethodes de mises en 
orrespondan
e sedivisent en deux groupes : ils sont soit de nature extrins�eque ou intrins�eque [Gui99℄.
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on requiert l'appli
ation de marqueurs �a des endroits strat�egiques etfa
ilement rep�erables sur l'image de l'organe �a �etudier. La deuxi�eme fa�
on fon
tionneseulement sur l'information a
quise �a partir de l'image, 
es m�ethodes 
onstruisent desrep�eres �a partir de divers moyens [MV98℄, tels que :{ Formes anatomiques et g�eom�etriques : Cette te
hnique �etudie les formes de l'or-gane pour d�elimiter des r�egions similaires entre les images �a re
aler. Les rep�eressont manuellement d�etermin�es par un te
hni
ien [CMGV96℄ ou automatique-ment par un algorithme de traitement d'image [Thi96℄.{ Segmentation : Cette te
hnique pro
�ede par un pr�e-traitement des images �a re-
aler. Suite �a 
e pr�e-traitement, des algorithmes de mise en 
orrespondan
e de
ontours ou de surfa
es peuvent parvenir �a bien aligner les organes [And95℄[ASV95℄.{ Luminosit�e : Cette te
hnique �elabore plusieurs strat�egies pour faire la 
orrespon-dan
e entre deux images en tirant pro�t de l'information sur la luminosit�e desformes, dans le but de modi�er l'image pour la superposer sur une autre image.Les strat�egies tou
hent les m�ethodes d'inter-
orr�elation [CNPE94℄, reli�ees audomaine de Fourier [WRHM96℄, d'entropie relative [VI95℄, de 
hangement designe [VL84℄, de 
ux optique [BTHS95℄ [MGJ+96℄ et beau
oup d'autres [MV98℄Nous utilisons la derni�ere m�ethode pour faire la 
orrespondan
e entre deux images,et plus pr�e
is�ement 
elle d�e
rite par [BTHS95℄ et [MGJ+96℄ qui fait appel �a la notiondu 
ux optique.Le domaine de l'appli
ation de la modi�
ation 
ara
t�erise une autre m�ethodesur laquelle nous pouvons regrouper les te
hniques de mise en 
orrespondan
e. Lar�egion peut a�e
ter un voisinage restreint d'un voxel (lo
ale), ou englobe toute l'image(globale).Les se
tions 2.2.2.1 et 2.2.2.2 d�eveloppent les deux te
hniques de mise en 
orres-pondan
e que nous utilisons.
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alage ave
 m�ethode aÆneAvant de 
onstruire un atlas statistique ave
 les ICS, nous alignons les images parune op�eration aÆne et globale [BTHS95℄. L'�equation 2.1 �enon
e l'op�eration de basequi 
onstitue le re
alage ave
 m�ethode aÆne.0BBBBB�x2y2z21
1CCCCCA = 0BBBBB�a11 + 1 a12 a13 a14a21 a22 + 1 a23 a24a31 a32 a33 + 1 a340 0 0 1

1CCCCCA�0BBBBB�x1y1z11
1CCCCCA (2.1)

O�u (x2; y2; z2; 1)T et (x1; y1; z1; 1)T sont la repr�esentation des voxels de l'imagere
al�ee et des voxels de l'image originale. Pour d�e
hi�rer les param�etres a11; : : : ; a34,nous utilisons les intensit�es des voxels des images et de mani�ere it�erative, nous adap-tons les param�etres a11; : : : ; a34 pour diminuer l'erreur quadratique moyenne entre lesintensit�es de l'image re
al�ee et l'image 
ible (sur laquelle on re
ale). Cette te
hniqueest bas�ee sur la notion du 
ux optique [Hor86℄.Flux optiqueL'analyse du 
ux optique 
onsiste �a d�eterminer le d�epla
ement d'une forme entredeux images en fon
tion de la luminosit�e de 
elles-
i. Quatre 
rit�eres 
ernent les
ontraintes �a satisfaire pour bien estimer le mouvement :{ La variation de l'intensit�e entre voxels voisins est graduelle.{ La luminosit�e entre les deux images est �equivalente.{ Les surfa
es des formes sont de type lambertien (non sp�e
ulaire) [TV98℄.{ Le d�epla
ement de l'objet entre les deux images n'est pas trop grand.Les arti
les de [BFB94℄ et [BB95℄ font un survol des algorithmes de 
ux optique.Ils les testent sur divers types d'images qui ne r�epondent pas �a tous les 
rit�eres d�e
rits
i-haut 
ar, 
es quatre 
rit�eres ne sont g�en�eralement pas simultan�ement respe
t�es. Le
ux optique se 
al
ule de quatre mani�eres :
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hnique di��erentielle : Cette te
hnique extrait les d�eriv�ees des images pourd�eterminer la vitesse du 
hangement entre 
elles-
i. Ave
 
ontrainte de lissage,
es te
hniques r�e
up�erent tr�es bien le mouvement entre deux images lorsqu'il n'ya pas de dis
ontinuit�es ou de grandes surfa
es d'intensit�e uniforme sur l'objet.Les auteurs qui se sont attaqu�es au 
al
ul du 
ux optique par 
ette m�ethodesont nombreux. Nous 
itons i
i les arti
les que nous �etudions. Horn & S
hun
k[HS81℄ pro
�ede par une m�ethode it�erative qui minimise :ZZZD (rI � v + It)2 + �2(jruj2 + jrvj2 + jrwj2) dx dy dz (2.2)Le terme I est l'abr�eviation de I(x; t) ou l'intensit�e de la deuxi�eme image �a x =(x; y; z)T . I(x; 0) est l'intensit�e de la premi�ere image. It est la d�eriv�ee partiellede I en t. rI signi�e (Ix; Iy; Iz)T . v 
orrespond �a (u; v; w)T o�u u; v et w donnela vitesse ou le d�epla
ement de 
haque voxel entre les deux images. ru;rv etrw sont les d�eriv�ees des vitesses qui sont utilis�ees 
omme 
ontrainte de lissage.Puis, D est la super�
ie totale de l'image �a re
aler. Et �nalement, � donne lapond�eration �a appliquer �a 
haque 
omposante de l'erreur. Cette te
hnique serad�e
rite plus en d�etail �a la se
tion 2.2.2.2. Lu
as & Kanade [LK81℄ fon
tionnentpar une minimisation de l'erreur quadratique moyenne sur la d�eriv�ee du premierordre dans un voisinage restreint.La formule que Lu
as & Kanade minimisent est :Xx2
W 2(x)[rI � v + It℄2 (2.3)Cette sommation englobe un voisinage 
 de voxels de taille n� n� n et W (x)applique un poids �a 
haque voxel de 
e voisinage. Cette te
hnique ne prend pasun 
rit�ere de lissage global pour d�eterminer le d�epla
ement d'un voxel.Il existe une variante de l'algorithme de Horn & S
hun
k, Cornelius & Ka-nade [CK83℄. Cette m�ethode adapte le 
hamps de d�epla
ement sur l'objet en
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onsid�erant un fa
teur de variation de l'intensit�e. Cette te
hnique minimise :ZZZD (IT �rI � v� It)2 + �2(jruj2 + jrvj2 + jrwj2)+�2���IT�x �2 + ��IT�y �2 + ��IT�z �2�dx dy dz (2.4)O�u � �etablit l'importan
e allou�ee au respe
t de la luminosit�e de 
haque imageet IT est la d�eriv�ee ordinaire de I en fon
tion de t.{ La te
hnique de 
orrespondan
e par r�egions : Cette te
hnique fait usage de lasomme des di��eren
es au 
arr�e (SSD) pour 
omparer deux r�egions �a 
orres-pondre. L'arti
le de [Ana89℄ utilise 
ette m�ethode ave
 une appro
he pyrami-dale pour 
her
her des sauts de plus de 1 voxel. Cependant, selon [BFB94℄, 
ettete
hnique est moins performante que la premi�ere.{ La te
hnique bas�ee sur l'�energie : Cette te
hnique est bas�ee sur l'analyse desfr�equen
es dans le domaine de Fourier. Des �ltres d'�energie de Gabor extraientl'information d�esir�ee [Hee88℄. Malheureusement, 
et algorithme n�e
essite unebonne approximation sur le d�epla
ement lors de l'initialisation, sinon, elle ne
onvergera pas vers une solution plausible.{ La derni�ere te
hnique est bas�ee sur les phases : 
ette te
hnique fait usage de�ltres par bande (passe bas,passe haut, passe bande) pour extraire les 
ontours.Par m�ethode de seuillage sur les images �ltr�ees, il est possible de d�eterminer led�epla
ement dans une s�equen
e d'images en temps r�eel [WWB88℄. Nous n'uti-lisons pas 
e mod�ele 
ar nous travaillons sur des images statiques.Nous utilisons la m�ethode de Horn & S
hun
k pour le re
alage non-lin�eaire dela se
tion 2.2.2.2 et une version simpli��ee pour le re
alage ave
 
ontrainte lin�eairepar
e que nos images r�epondent aux quatre 
rit�eres : la variation de la luminosit�e estgraduelle, la luminosit�e entre les deux images est �equivalente suite �a une adaptationde luminosit�e, il n'y a pas d'e�et sp�e
ulaire et les d�epla
ements entre les images sontminimes.
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orrespondan
e lin�eaire, on posef(x; y; z) 
omme l'image 
ible etm(x; y; z), l'image �a re
aler. Nous posons l'hypoth�eseque 
es images sont identiques �a une image param�etris�ee par le temps, g(x; y; z; t) (
equi �equivaut �a I(x; t) d�e�ni pr�e
�edemment). �A deux p�eriodes de temps di��erents,nous obtenons les �egalit�es qui suivent :f(x; y; z) = g(x; y; z; t) (2.5)m(x; y; z) = g(x; y; z; t+�t) (2.6)Par le suivi des points de f(x; y; z) �a t+�t, nous obtenons :f(x; y; z) = g(x+�x; y +�y; z +�z; t +�t) (2.7)Le d�eveloppement de 2.7 par une s�erie de Taylor du premier degr�e donne :g(x+�x; y +�y; z +�z; t +�t)�= g(x; y; z; t) + �x��g�x�+�y��g�y� +�z��g�z� +�t��g�t � (2.8)Selon l'hypoth�ese que l'imagem est l'image f d�epla
�ee, les valeurs de g(x+�x; y+�y; z +�z; t +�t) et g(x; y; z; t) sont identiques, alors l'�equation 2.8 revient �a :0 = �x��g�x�+�y��g�y� +�z��g�z�+�t��g�t � (2.9)Puis, en posant �g=�t �= (m � f)=�t, �x = x2 � x1, �g=�xjt=0 = �f=�x et en
ombinant ave
 l'�equation 2.1, nous arrivons aux �egalit�es suivantes :f = m+�x��f�x� +�y��f�y � +�z��f�z � (2.10)f = m + (a11x+ a12y + a13z + a14)�f�x+ (a21x+ a22y + a23z + a24)�f�y+ (a31x+ a32y + a33z + a34)�f�z (2.11)
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onnues et �etant donn�e que 
elle-
i s'applique sur 
haquevoxel, il reste �a solutionner l'ensemble surd�etermin�e d'�equations par un algorithme ded�e
omposition en valeurs singuli�eres [PFTV88℄.Pour diminuer le probl�eme de l'interpolation interm�ediaire entre it�erations, nous
onstruisons toujours l'image de la derni�ere it�eration �a partir de l'image originale.Par exemple, si nous it�erons trois fois, nous multiplions les matri
es aÆnes ensemble,produisant une op�eration aÆne globale [FvDFH90℄. Les �equations 2.12, 2.13 et 2.14illustrent 
es op�erations pour un voxel ave
 
oordonn�ee P = (x; y; z; 1). L'annexe Aexplique en d�etail les m�ethodes d'interpolation utilis�ees.P 0 = A1 � P (2.12)P 00 = A2 � P 0 ) P 00 = (A2 � A1) � P (2.13)P 000 = A3 � P 00 ) P 000 = (A3 � A2 �A1) � P (2.14)Le tableau 2.1 r�esume la mise en 
orrespondan
e aÆne appliqu�ee sur les ICS pourqu'elles soient relativement similaire (de même taille, orientation et position) avantla 
r�eation de l'atlas et l'extra
tion des attributs.La pro
haine se
tion d�e
rit la mise en 
orrespondan
e non lin�eaire et illustre lesimages obtenues suite �a un re
alage de type lin�eaire et non-lin�eaire.2.2.2.2 Re
alage ave
 m�ethode non lin�eaireLa mise en 
orrespondan
e non lin�eaire int�egre la notion du 
ux optique pour
onstruire le 
hamp de d�epla
ement a�n de faire la 
orrespondan
e. Notre m�ethodeest bas�ee sur 
elle pr�esent�ee par Horn & S
hun
k.Nous prenons en
ore la même nomen
lature, soit f(x; y; z) l'image 
ible,m(x; y; z)l'image �a re
aler et g(x; y; z; t) l'image reli�ee au temps. Lorsqu'une forme se d�epla
e,la luminosit�e de 
haque point doit rester 
onstante, dg=dt = 0. En utilisant la d�eriv�ee
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orrespondan
e aÆne� Initialisation :Æ Cal
uler toutes les d�eriv�ees partielles en x, y et z de f .Æ Initialiser l'image interm�ediaire m[0℄i ave
 l'image m.Æ Initialiser les (a11 � � �a34)[0℄ �a 0.� Cal
ul it�eratif : d�eterminer (a11 � � �a34)[p℄Æ Construire un syst�eme lin�eaire �a partir de l'�equation 2.11 et tous les voxelsde f et m[p℄i .Æ Solutionner 
e syst�eme lin�eaire.Æ Cal
uler l'op�eration aÆne globale en ajoutant la modi�
ation lo
ale(a11 � � �a34)[p+1℄.Æ Interpoler l'image interm�ediaire m[p+1℄i .Æ Continuer tant que (a11 � � �a34)[p+1℄ 6� (0 � � � 0).Tab. 2.1 { Algorithme de mise en 
orrespondan
e aÆneen 
hâ�ne, 
ette �egalit�e devient :�g�x dxdt + �g�y dydt + �g�z dzdt + �g�t = 0 (2.15)En posant u = dx=dt, v = dy=dt et w = dz=dt, nous obtenons :gxu+ gyv + gzw + gt = 0 (2.16)O�u gx, gy , gz et gt sont les d�eriv�ees partielles en fon
tion de x, y, z et t respe
ti-vement. Toutefois, nous ne pouvons pas maintenir dg=dt �a 0, alors nous minimisonsl'erreur "d d�e�nie par l'�equation 2.17. Cette �equation donne la premi�ere 
ontrainte �av�eri�er. "d = gxu+ gyv + gzw + gt (2.17)Cette premi�ere 
ontrainte �etablit le lien entre un voxel de l'image f et l'image m.Il reste �a �etablir la deuxi�eme 
ontrainte qui 
ontrôle l'erreur sur le lissage.
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orrespond �a appliquer un 
rit�ere de similitude sur le ve
teur de d�epla
emententre voisins. Horn & S
hun
k �elabore l'erreur sur la divergen
e des d�epla
ementsentre voisins en fon
tion des u, v et w obtenus. L'�equation est :"2s =��u�x�2 + ��u�y�2 + ��u�z �2+��v�x�2 + ��v�y�2 + ��v�z�2+��w�x �2 + ��w�y �2 + ��w�z �2 (2.18)
En 
ombinant "d et "s, nous obtenons l'erreur globale �a minimiser sur l'image :ZZZD "2d + �2"2s dx dy dz (2.19)O�u � est le poids donn�e au lissage versus le bon d�epla
ement pour 
haque voxel.L'�equation 2.19 �equivaut �a l'�equation 2.2 donn�ee lors de l'expli
ation du 
ux op-tique. Par 
al
ul de variation et en utilisant un mod�ele it�eratif, nous trouvons lesd�epla
ements de 
haque voxel [Hor86℄. Les �equations qui suivent donnent le 
al
ul�a e�e
tuer �a 
haque it�eration dans le but d'atteindre l'erreur minimale de mise en
orrespondan
e : up+1 = �up � gx(gx�up + gy�vp + gz �wp + gt)�2 + g2x + g2y + g2z (2.20)vp+1 = �vp � gy(gx�up + gy�vp + gz �wp + gt)�2 + g2x + g2y + g2z (2.21)wp+1 = �wp � gz(gx�up + gy�vp + gz �wp + gt)�2 + g2x + g2y + g2z (2.22)O�u les �u, �v et �w sont des �ltres moyens d�e�nis par une matri
e de 3 � 3 � 3.L'algorithme d�ebute ave
 des u, v et w initialis�es �a z�ero. Le tableau 2.2 r�esume lamise en 
orrespondan
e non-lin�eaire.
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orrespondan
e non-lin�eaire de type Horn &S
hun
k� Initialisation :Æ Cal
uler toutes les d�eriv�ees partielles en x, y, z et tÆ Initialiser les 
hamps de vitesse v = (u; v; w) �a (0; 0; 0).� Cal
ul it�eratif : d�eterminer v[p℄Æ Appliquer le �ltre moyen sur v[p℄ pour obtenir v[p℄Æ Cal
uler v[p+1℄ �a l'aide des �equations 2.20, 2.21 et 2.22Æ Re
ommen
er tant que le nombre d'it�erations maximal n n'est pas atteintou v[p+1℄ 6� v[p℄.Tab. 2.2 { Algorithme de mise en 
orrespondan
e non-lin�eaireLes �gures 2.2 et 2.3 illustrent les r�esultats obtenus suite �a l'appli
ation desre
alages. La �gure 2.2 montre trois images de mosa��ques ave
 des tuiles horizon-tales de dimension 6 pixels par 64 pixels o�u on alterne les tran
hes transverses del'image 
ible et de l'image re
al�ee. Cette fa�
on permet de voir la di��eren
e entre deuximages en aÆ
hant les dis
ontinuit�es entre les formes de 
haque images. La premi�eredonne la mosa��que entre deux images de 
erveaux di��erents. Nous 
onstatons unegrande di��eren
e d'une tuile �a une autre par des 
oupures pronon
�ees. La deuxi�emeimage pr�esente la mosa��que des deux 
erveaux ave
 l'appli
ation d'un re
alage ave

ontrainte aÆne. Puis, la troisi�eme mosa��que illustre le r�esultat obtenue suite �a unemise en 
orrespondan
e non-lin�eaire. Nous remarquons que les 
oupures entre lestuiles diminuent grandement lorsqu'il y a appli
ation d'un re
alage non lin�eaire.La �gure 2.3 aÆ
he la di��eren
e entre deux images de 
erveaux en fon
tion dure
alage appliqu�e. La premi�ere image montre la di��eren
e des deux 
erveaux sansmise en 
orrespondan
e. La deuxi�eme image r�ev�ele la di��eren
e suite �a une miseen 
orrespondan
e aÆne. Puis la troisi�eme image pr�esente 
e que nous obtenonsapr�es un re
alage non lin�eaire. Le gris �a 50% indique une di��eren
e d'intensit�e de 0entre les deux 
erveaux. Le noir aÆ
he des di��eren
es n�egatives et le blan
 aÆ
he
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es positives. Le tableau 2.3 donne la moyenne, le maximum positif etle maximum n�egatif de la variation en intensit�e des voxels suite �a 
haque type dere
alage.type de re
alage moyenne maximum positif maximum n�egatifsans re
alage 8.90 218 228re
alage lin�eaire 3.89 109 106re
alage non-lin�eaire 2.08 50 36Tab. 2.3 { Variation en intensit�e selon le type de re
alage utilis�e.Notons qu'une pro
�edure de post-traitement de rehaussement de 
ontraste a �et�eappliqu�ee sur les �gures 2.2 et 2.3 pour mieux per
evoir les d�etails. De plus, l'intensit�ede la �gure 2.3 a �et�e multipli�ee par deux pour mieux aÆ
her les faibles variations.
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Fig. 2.2 { Mosa��ques 
ombinant deux images sans re
alage, ave
 re
alage lin�eaire etnon-lin�eaire.
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Fig. 2.3 { Di��eren
es entre deux images sans re
alage, ave
 re
alage lin�eaire et non-lin�eaire.
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tion d�e
rit la te
hnique utilis�ee pour restreindre le traitement �a ex�e
uterpour extraire l'information sur un 
erveau. Une image SPECT a 643 voxels, mais,un 
erveau o

upe moins de 25% du volume. �A l'aide des te
hniques de segmenta-tion, nous travaillons seulement sur le volume d'int�erêt, 
'est-�a-dire, les voxels qui
ontiennent de l'information sur le 
erveau.La 
omplexit�e de la segmentation peut passer d'une m�ethode simple, soit l'utili-sation d'un seuil, �a une m�ethode de subdivision 
omplexe du 
erveau. La m�ethode duseuil 
onsiste �a d�eterminer le 
ontenu d'un voxel selon son intensit�e. Si son intensit�eest sup�erieure au seuil, alors 
e voxel est in
lus dans le 
erveau, sinon, il ne fait paspartie de 
elui-
i. L'arti
le de [KLLP99℄ utilise une segmentation 
omplexe du 
er-veau pour d�eterminer leurs zones d'int�erêt. La �gure 2.4 montre le masque utilis�e etune tran
he ave
 d�elimitations des zones. Cette segmentation requiert une m�ethoded'alignement entre le masque et l'image �a segmenter.

Fig. 2.4 { Masque 
omplexe pour �etablir les zones d'int�erêt et une 
oupe de 
e masqueappliqu�e sur une image de 
erveau (adapt�e de [KLLP99℄).Notons qu'une segmentation 
omplexe augmente la pr�e
ision du traitement si nous
onnaissons �a l'avan
e les zones tou
h�ees par la maladie. De 
ette fa�
on, les analyses
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es zones.Pour nos travaux, nous utilisons un mod�ele interm�ediaire qui ne demande au
uneintera
tion ave
 un te
hni
ien. La m�ethode utilis�ee est 
elle d�e
rite dans l'arti
le[MMSJ01℄. Cette te
hnique fon
tionne en deux �etapes. Premi�erement, une estimationdes param�etres des fon
tions d�e
rivant 
haque zone est 
al
ul�ee et deuxi�emement, unesegmentation 3D markovienne en fon
tion des param�etres trouv�es est ex�e
ut�ee surl'image �a traiter.Ce mod�ele permet de diviser l'image en trois zones :1. mati�ere grise,2. mati�ere blan
he,3. liquide 
�ephalo-ra
hidien et le fond 
ombin�es.Les deux pro
haines sous-se
tions d�e
rivent la m�ethode d�e�nissant les fronti�eresde 
haque zone et la m�ethode de segmentation automatique.2.2.3.1 Estimation des param�etresPour d�eterminer l'appartenan
e d'un voxel �a une 
lasse, nous utilisons une strat�egiebay�esienne a�n de d�elimiter les fronti�eres entre 
haque 
lasse [Mig98℄.La loi de Bayes, PXjY (x j y) = PY jX(y j x) � PX(x)PY (y) (2.23)o�u X = fXs; s 2 Sg, un ve
teur de variables al�eatoires repr�esente i
i le 
hamp des�etiquettes ou l'information que l'on 
her
he, i.e. l'�etiquette de l'ensemble des sites(ou voxels) s de l'image d�e�ni sur une grille 
ubique S et Y = fYs; s 2 Sg, un ve
-teur de variable al�eatoire, le 
hamp d'observation (image originale). La vraisemblan
ePY jX(y j x) 
ara
t�erise les mod�eles de variation de l'intensit�e de 
haque zone. Norma-lement, PY jX(y j x) est mod�elis�ee par des lois statistiques et les param�etres de 
es loissont estim�es d'apr�es la distribution des intensit�es observ�ees. La distribution a priori
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hamp d'�etiquettes qui est d�e�ni par une distribu-tion de Gibbs [GG84℄[CG92℄. C'est PX(x) qui permettra d'introduire des 
ontraintesd'homog�en�eit�e sur le 
hamp d'�etiquettes.Nous estimons le m�elange de 
es lois statistiques qui repr�esente les 
u
tuationsd'intensit�e de 
haque r�egion ou l'histogramme de 
ette image.Mod�elesComme nous divisons l'image en trois 
lasses, l'ensemble des valeurs possiblespour 
haque Xs, i.e. xs est fe0 = liquide 
�ephalo-ra
hidien et le fond, e1 = mati�ereblan
he, e2 = mati�ere griseg. L'ensemble des valeurs possibles pour 
haque variableal�eatoire Ys, i.e. ys est l'ensemble de toutes les intensit�es possibles pour un voxel, soitf0; : : : ; 255g. Nous utilisons deux lois statistiques di��erentes selon la 
lasse.{ Pour la 
lasse e0, on mod�elise PYsjXs(ys j e0) par une loi exponentielle a�n detenir 
ompte du bruit de Poisson inh�erent au pro
essus de l'imagerie SPECT[CDM90℄. Les param�etres de la loi sont :�e0 = f�g (2.24)E(y; �e0) = 1� exp(� y�) o�u y > 0 (2.25){ Pour la 
lasse e1 et e2, on mod�elise PYsjXs(ys j e1) et PYsjXs(ys j e2) par deslois gaussiennes. Ces distributions permettent d'obtenir de bons r�esultats pourd�e
rire la luminosit�e des r�egions de mati�ere blan
he et de mati�ere grise du
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erveau [MMSJ01℄. Les param�etres de 
haque loi sont :�e1 = f�1; �21g (2.26)E(y; �e1) = 1p2��1 exp�� 12�y � �1�1 �2� (2.27)�e2 = f�2; �22g (2.28)E(y; �e2) = 1p2��2 exp�� 12�y � �2�2 �2� (2.29)D'autres lois de natures di��erentes telle que la loi de Rayleigh d�e
al�ee et la loide Weibull [SMCT96℄ existent pour mieux mod�eliser la luminosit�e des r�egions. Ce-pendant, pour nos images, �a 
ause de l'importan
e du bruit reli�e au pro
essus deformation de 
elles-
i, nous nous sommes 
on
entr�es sur des mod�eles plus simples �aparam�etriser.VoisinagePour tenir 
ompte des propri�et�es markoviennes de l'�etiquetage de l'image seg-ment�ee, nous exploitons la 
onnaissan
e de l'�etiquette des voisins du voxel 
on
ern�epar un mod�ele de voisinage tridimensionnel isotropique d'ordre un. La �gure 2.5illustre le voisinage utilis�e. En raison de 
ette mod�elisation a priori, la distributionPX(x) s'�e
rit de la fa�
on suivante :PX(x) = 1Z exp�� X<s;t> �st(1� Æ(xs; xt))� (2.30)o�u Z est une 
onstante de normalisation. Cette sommation s'ex�e
ute sur toutesles paires de voisins (toutes les 
liques) reliant le voxel 
entral et ses voisins. �st est leparam�etre qui donne le poids de la 
lique selon l'axe horizontal, verti
al ou transverse.Pour nos images, nous 
hoisissons un poids �egal, soit �st = 1 et Æ(; ) est le delta deKrone
ker.
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Fig. 2.5 { Stru
ture de voisinage 3D utilis�e.Re
her
he de �L'estimation des param�etres, � = f�e0 ;�e1 ;�e2g, pour d�e�nir la forme de 
haqueloi de distribution peut se faire de fa�
on lo
ale, 
'est-�a-dire en 
onsid�erant 
haque voxelde l'image ind�ependant l'un de l'autre, ou de fa�
on globale en prenant en 
onsid�erationle 
ara
t�ere markovien du 
hamp d'�etiquettes X [Mig98℄.Deux algorithmes lo
aux utiles pour segmenter une image sont les algorithmesK-moyennes et EM1 [Bis95℄. L'algorithme K-moyennes fon
tionne par agglom�eration
e qui g�en�ere une partition grossi�ere de l'image en un nombre de 
lasses voulu. L'algo-rithme EM est une m�ethode d'estimation qui 
al
ule les param�etres � au sens du MV2selon une loi pr�e-d�e�nie. Le plus souvent, 
'est un m�elange de loi gausienne bien que
et algorithme a �et�e g�en�eralis�e dans le 
as de l'estimation d'un m�elange de d'autreslois 
omme un m�elange de lois de Rayleigh [SMCT96℄. Ce pro
essus est �egalementutilis�e pour la 
lassi�
ation. Malheureusement, 
es m�ethodes n'utilisent pas le 
a-ra
t�ere markovien pos�e a priori de notre 
hamp d'�etiquettes. De plus, K-moyennesne fon
tionne pas pour estimer les param�etres d'un m�elange de lois statistiques.L'algorithme global que nous utilisons pour estimer les param�etres � est l'algo-rithme ECI3 [Pie94℄. Cet algorithme it�eratif 
onverge vers la meilleure approximation1Expe
tation Maximization2Maximum de Vraisemblan
e3Estimation Conditionnelle It�erative
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teur de param�etres �, au sens de l'erreur quadratique moyenne. La meilleureapproximation au sens de 
ette erreur est aussi l'esp�eran
e 
onditionnelle. �Etant donn�eque 
ette esp�eran
e 
onditionnelle d�epend de �optimal (les param�etres repr�esentant lasegmentation id�eal, don
 de nature in
onnue), nous utilisons l'appro
he it�erative :�̂[p+1℄ = Ep[�̂(X; Y ) j Y = y℄ (2.31)= Z �̂(X; Y )PXjY (xjy)dx (2.32)o�u Ep est l'esp�eran
e 
onditionnelle 
orrespondante relative au param�etre �̂[p℄ obtenu�a l'it�eration pr�e
�edente et �̂(X; Y ) est l'estimateur des donn�ees 
ompl�etesAlgorithme ECI� Initialisation :Æ D�eterminer les valeurs initiales pour les param�etres �̂[0℄� Cal
ul it�eratif : Cal
ul de �̂[p+1℄ �a partir de �̂[p℄Æ Simulation de n r�ealisations (x(1); : : : ; x(n)) de X selon la distribution a pos-teriori PXjY;�(x j y; �̂[p℄) grâ
e �a l'�e
hantillonneur de Gibbs et sur la base de�̂[p℄.Æ Utilisation des estimateurs MV sur les images segment�ees obtenues et l'imageoriginale pour 
al
uler �̂[p+1℄ par la relation :�̂[p+1℄ = 1n [�̂(x(1); y) + � � �+ �̂(x(n); y)℄Æ Continuer tant que �̂[p+1℄ 6� �̂[p℄Tab. 2.4 { Algorithme ECILe tableau 2.4 r�esume la pro
�edure ECI [Pie94℄[Mig98℄. Les param�etres initiaux�̂[0℄ doivent être assez pro
hes de �optimal. Nous �etablissons �̂[0℄ �a partir d'une es-timation au sens MV des param�etres � sur une segmentation grossi�ere donn�ee parune estimation manuelle des proportions des trois 
lasses [MMSJ01℄. Les estimateurs�̂(X; Y ) sont �etablis sur la segmentation obtenue �a l'it�eration p pr�e
�edente et 
al
ul�esau sens du MV selon la loi statistique utilis�ee pour 
ha
une des 
lasses.



CHAPITRE 2. OBSERVATIONS ET TRAITEMENT DES DONN�EES 32L'estimateur au sens MV du param�etre de la loi exponentielle (�̂e0) est :�̂MV = 1N NXi=1 yi (2.33)Pour les param�etres asso
i�es aux lois gaussiennes (�̂e1 et �̂e2), on utilise les esti-mateurs empiriques suivants, optimaux au sens du MV :�̂MV = 1N NXi=1 yi (2.34)�̂2MV = 1N � 1 NXi=1 (yi � �̂MV )2 (2.35)A�n de r�eduire le temps de 
al
ul, nous r�ealisons une seule simulation (n = 1).Selon [BPP93℄ 
ette strat�egie n'alt�ere pas la qualit�e de l'estimation justi��e du fait dugrand nombre de voxels utilis�es par les estimateurs MV et de l'ergodi
it�e de l'image
onsid�er�ee.
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Fig. 2.6 { L'histogramme d'une image de 
erveau ave
 le m�elange des lois de distri-bution estim�ees par l'algorithme ECI.
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erveau de la �gure 2.7 parla ligne solide, ainsi que les m�elanges des lois statistiques des trois 
lasses dont lesparam�etres ont �et�e estim�es par l'algorithme ECI. L'algorithme ECI it�ere environ 25fois pour atteindre la stabilit�e des param�etres de 
haque 
lasse. Le tableau 2.5 indiqueles param�etres obtenus qui seront utilis�es pour 
ha
une de 
es lois pour segmenter lapremi�ere image de la �gure 2.7.
lasse proportion param�etre 1 param�etre 2e0 0.55 �e0 = 5.94e1 0.12 �e1 = 56.5 �2e1 = 509.9e2 0.33 �e2 = 154.7 �2e2 = 1091.6Tab. 2.5 { Les param�etres obtenus suite �a l'estimation des densit�es de probabilit�eobtenue par l'algorithme ECI.2.2.3.2 Segmentation markoviennePour segmenter une image, il faut estimer un ensemble de variables al�eatoires Xs(les �etiquettes) �a partir d'observations Ys (les intensit�es de 
haque voxel). Une seg-mentation bay�esienne 
onsid�ere 
omme 
rit�ere d'estimation le 
rit�ere de minimisationde l'esp�eran
e d'une fon
tion de 
oût reli�e aux observations [Mig98℄ :x̂ = argminx E[C(X; x) j Y = y℄ (2.36)O�u X = fXs; s 2 Sg est la solution exa
te et C(X; x) retourne le prix �a payerlorsque nous 
hoisissons x. Nous utilisons l'estimateur MAP4 asso
i�e �a la fon
tion de
oût : C(X; x) = 1� ÆX(x) (2.37)O�u ÆX(x) est la masse de Dira
 en X. Cette fon
tion de 
oût retourne 1 pour tout x4maximum a posteriori
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tion de l'estimateur MAP, devient :x̂MAP = argminx nXx02EC(X; x0) � PXjY (x0 j y)o (2.38)= argminx f1� PXjY (x j y)g (2.39)= argmaxx fPXjY (x j y)g (2.40)O�u E est l'ensemble de toutes les 
on�gurations possibles. Le MAP se r�esume�a 
hoisir x̂ qui maximise PXjY (x j y). Un in
onv�enient de 
ette m�ethode est reli�eau 
al
ul de la solution optimale. Ce 
al
ul dire
t n�e
essite 3643 
omparaisons pourd�eterminer la meilleure 
lasse pour 
haque voxel de l'image volumique de grandeur 64ave
 trois 
lasses possibles. N�eanmoins, ave
 la r�egle de Bayes, on peut transformerl'�equation 2.40 par : x̂MAP = argmaxx fPX(x) � PY jX(y j x)g (2.41)En utilisant U(x), la somme des potentiels lo
aux sur les 
liques, on pose PX(x) =1Z exp � � U(x)� o�u Z est une 
onstante de normalisation et en notant V (x; y) =� lnPY jX(y j x) [Bes86℄[Mig98℄, on obtient :U(x) = X<s;t> �st(1� Æ(xs; xt)) (2.42)x̂MAP = argmaxx n 1Z exp��U(x) + V (x; y)�o (2.43)= argminx fU(x) + V (x; y)g (2.44)Il reste �a solutionner l'�equation 2.44 qui 
onsiste �a r�esoudre un probl�eme d'opti-misation 
lassique (mais NP-
omplet). Il existe plusieurs m�ethodes tel que l'ICM5 etle RS6.5Iterated Conditional Modes6Re
uit Simul�e



CHAPITRE 2. OBSERVATIONS ET TRAITEMENT DES DONN�EES 35L'algorithme ICM est une te
hnique d�eterministe qui fon
tionne bien lorsque nousd�ebutons ave
 une image segment�ee pro
he de 
elle voulue [Bes86℄. Selon les testsexp�erimentaux de [MMSJ01℄, l'algorithme ICM donne des r�esultats satisfaisants dansle 
adre de la segmentation des images SPECT, de 
e fait, l'usage d'algorithmes plusperfe
tionn�es et plus 
oûteux en temps de 
al
ul tel que le RS n'est pas justi��e. Le RSint�egre une 
omposante sto
hastique pour re
her
her un x atteignant un minimumglobal dans l'�equation 2.44 [GG84℄.Algorithme ICM� Initialisation :Æ Nous 
hoisissons une 
on�guration initiale x̂[0℄ aussi pro
he que possible dela solution optimale. Par exemple, nous utilisons une segmentation au sensdu MV : xs = argmaxxs2
fPYsjXs(ys j xs)g� Cal
ul it�eratif : Cal
ul de x̂[k+1℄ �a partir de x̂[k℄Æ Nous balayons l'image (l'ensemble des voxels xs).� Pour 
haque voxel, nous 
al
ulons la probabilit�e d'appartenir �a 
haque
lasse :PXsjX�s ;Ys(xs j �s; ys) = 1Zs exp �� (U(xs) + V (xs; ys))� (8xs 2 
)� Nous s�ele
tionnons la 
lasse xs qui 
orrespond �a la probabilit�e maximale :x̂s = argmaxxs2
fPXsjX�s ;Ys(xs j �s; ys)gO�u X�s repr�esente l'ensemble des variables al�eatoire asso
i�ees au voisinagede s et �s, la 
on�guration parti
uli�ere de 
e voisinage.Æ Continuer tant que x̂[k+1℄ 6� x̂[k℄Tab. 2.6 { Algorithme ICMLe tableau 2.6 pr�esente l'algorithme ICM. La �gure 2.7 montre l'image originalesur laquelle la pro
�edure ECI �a estim�e les param�etres d'un m�elange de distributions, la



CHAPITRE 2. OBSERVATIONS ET TRAITEMENT DES DONN�EES 36segmentation apr�es l'estimation manuelle de la proportion de 
haque 
lasse et l'imageobtenue suite �a la segmentation en trois 
lasses �a l'aide de ECI et ICM. Les niveauxde gris montrent le taux d'irrigation des tissus. La mati�ere grise est tr�es irrigu�ee, don
la 
ouleur de 
ette zone que nous avons 
hoisie est la 
ouleur blan
he et la zone noiremontre le fond et le liquide 
�ephalo-ra
hidien.2.3 Atlas statistique�A partir des ICS, nous formons un mod�ele de 
erveau moyen sur lequel nous
omparons les 
erveaux �a 
lasser, soit les ICS et les ICD. La notion d'atlas est utilis�eepour �elaborer le 
erveau moyen.Certains atlas 
onservent statistiquement l'information de 
haque individu d'unebase de donn�ees. L'information 
onserv�ee peut être de nature di��erente. Par exemple,l'a
quisition d'information porte fr�equemment sur les intensit�es, les �etiquettes et lesd�eformations de 
haque voxel [CKPS99℄.La 
omplexit�e des atlas varie en fon
tion de l'information extraite de la banque dedonn�ees. Les exemples mentionn�es 
i-haut sont simples. Mais d'autres attributs surlesquels sont 
onstruits les atlas n�e
essitent une �etape de pr�e-traitement. Les atlasqui en
odent les formes g�eom�etriques ou des motifs de quelques r�egions du 
erveauillustrent des te
hniques plus 
omplexes [TMN+00℄.Notons que les atlas peuvent s'orienter et se sp�e
ialiser pour mieux repr�esenter
ertaines l�esions reli�ees �a des maladies ou pour d�etailler des r�egions plus int�eressantesdu 
erveau [TMT99℄[TT00℄.Les se
tions 2.3.1 et 2.3.2 pr�esentent respe
tivement la 
onstru
tion de l'atlas etles attributs que nous extrayons.
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Fig. 2.7 { Image originale, l'image segment�ee suite �a l'estimation manuelle des pro-portions de 
haque 
lasse et l'image segment�ee obtenue �a l'aide de l'algorithme ECIet ICM.
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tion de l'atlasLa pro
�edure pour g�en�erer l'atlas se divise en trois �etapes. La premi�ere �etapealigne tous les 
erveaux ave
 la m�ethode de re
alage aÆne. Ce
i a pour but de mini-miser la divergen
e des formes des 
erveaux et de travailler sur des d�etails plus �ns.La se
onde �etape 
onstruit un 
erveau moyen �a l'aide de la te
hnique de mise en
orrespondan
e non lin�eaire. Un 
erveau est pris 
omme 
ible (rep�ere ou r�ef�eren
e) ettous les autres 
erveaux sont re
al�es sur 
ette 
ible. Puis, la troisi�eme �etape 
al
uletous les d�epla
ements des 
erveaux re
al�es pour bien positionner le 
erveau moyenpar rapport au 
erveau 
ible utilis�e.
Cerveaux

Cerveau cible

Cerveau moyenFig. 2.8 { Cr�eation de l'atlas �a partir de 
erveaux sains.La �gure 2.8 s
h�ematise le d�eroulement de la 
r�eation de l'atlas. Sur 
ette �gure, le
erveau moyen 
orrespond �a l'empla
ement de l'atlas 
onstruit sur l'ensemble des 
er-veaux sains. Le regroupement de gau
he montre les 
erveaux originaux. Le regroupe-ment de droite montre les mêmes 
erveaux adapt�es lin�eairement, les 
orrespondan
esnon lin�eaire sont indiqu�ees par les 
�e
hes pleines et la 
orre
tion due au d�e
alagedu 
erveau 
ible par rapport au 
erveau moyen est indiqu�ee par la 
�e
he pointill�ee.Il faut noter que le 
erveau moyen ne prend pas en 
ompte la transformation aÆneappliqu�ee au d�epart.Pendant la mise en 
orrespondan
e, nous 
onservons l'information de 
haque 
er-veau a�n d'�etablir des statistiques sur la banque de donn�ees des 
erveaux normaux. Lapro
haine se
tion indique les donn�ees 
onserv�ees pendant la mise en 
orrespondan
epour la d�e�nition des attributs d�e�nissant l'atlas.



CHAPITRE 2. OBSERVATIONS ET TRAITEMENT DES DONN�EES 392.3.2 AttributsLa base de la 
omparaison entre un 
erveau et l'atlas se pose sur des attributsextraits des images des 
erveaux ou sur le re
alage des 
erveaux. Nous travaillonsave
 deux groupes d'attributs : les intensit�es et les d�eformations.{ Pour les intensit�es, l'atlas statistique 
onserve, pour 
haque voxel, la moyenne etla varian
e de l'intensit�e asso
i�e �a l'ensemble des images des 
erveaux utilis�eespour 
onstruire 
et atlas.{ Le deuxi�eme groupe d'attributs s'adresse aux d�eformations appliqu�ees sur 
haque
erveau pour les re
aler sur le 
erveau moyen. Nous 
onservons une moyenne del'amplitude des d�eformations, ou le d�epla
ement de 
haque voxel, trouv�e par lam�ethode du 
ux optique.Plus sp�e
i�quement, nous extrayons l'information sur le d�epla
ement spatialainsi que la variation en dire
tion du d�epla
ement dans un voisinage asso
i�e �a
haque voxel.En tout, nous travaillons ave
 trois attributs di��erents extraits de la banque desICS. Les �gures 2.9 et 2.10 illustrent l'atlas en images. Les �gures pr�esentent respe
ti-vement, l'intensit�e moyenne plus la varian
e, la probabilit�e d'appartenan
e �a 
haque
lasse fe0; e1; e2g et le d�epla
ement moyen et la varian
e asso
i�ee au d�epla
ementmoyen.De plus, une segmentation s'applique sur le 
erveau moyen g�en�er�e �a partir desintensit�es a�n d'�etablir des zones de test sur les images �a v�eri�er, dans le but d'opti-miser les tests sur les voxels utiles. La �gure 2.11 illustre l'atlas segment�e ave
 lequelnous d�elimitons les zones de tests. La partie blan
he 
orrespond �a la mati�ere grise etla partie grise 
orrespond �a la mati�ere blan
he qui est moins irrigu�ee.Suite �a la 
r�eation de l'atlas, tous les autres 
erveaux sont re
al�es par la m�ethodedu 
ux optique sur le 
erveau moyen. En 
onservant la d�eformation appliqu�ee et eng�en�erant une segmentation sur les 
erveaux re
al�es, nous pouvons 
omparer 
es 
er-veaux en fon
tion des trois attributs disponibles, dans le but de 
lassi�er 
es 
erveaux
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(a) moyenne
(b) varian
eFig. 2.9 { Atlas reli�e �a l'intensit�e.en deux 
at�egories : sain ou malade. La pro
haine se
tion d�e
rit les algorithmes de
lassi�
ation utilis�es pour 
ette tâ
he.2.4 Classi�
ationSuite �a l'extra
tion des attributs de la se
tion pr�e
�edente, nous pro
�edons �a la
omparaison de 
es attributs a�n d'obtenir la r�eponse re
her
h�ee : Est-
e qu'un 
er-veau donn�e pr�esente des signes de l�esions ou pas ? La 
omparaison s'op�ere en deux�etapes : obtenir un ve
teur d'attributs (attribut global) �a partir des attributs reli�es �a
haque voxel et �etudier les attributs globaux obtenus pour 
haque 
erveau ave
 troismod�eles d'analyse.Pour obtenir un attribut global, nous utilisons deux te
hniques de 
omptabilisa-tion. La premi�ere te
hnique 
al
ule le nombre de hors normes, soit les voxels dontl'intensit�e est inf�erieure �a une probabilit�e d�e�nie par la moyenne et la varian
e as-so
i�ees au voxel de l'atlas. La deuxi�eme te
hnique se base �egalement sur la moyenne
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(a) moyenne
(b) varian
eFig. 2.10 { Atlas reli�e au d�epla
ement de 
haque voxel.

Fig. 2.11 { Atlas segment�e pour d�elimiter les zones de tests.et la varian
e �. L'attribut global additionne toutes les distan
es en multiple de �entre la valeur du voxel et 
elle donn�ee par l'atlas.Pour 
haque 
erveau �a 
lasser, nous obtenons ainsi une valeur pour 
haque at-tribut. Notons que les voxels 
onsid�er�es proviennent d'une partie de l'image et nonl'image au 
omplet. Nous pro
�edons de 
ette fa�
on 
ar nous ne 
onsid�erons pas lefond ou le liquide 
�ephalo-ra
hidien 
omme une zone qui nous aiderait �a relev�e lapr�esen
e de l�esions dues �a une maladie. �A 
ause de 
e point, nous nous 
on
entronssur les zones qui d�elimite la mati�ere grise et/ou la mati�ere blan
he du 
erveau.Les trois m�ethodes d'analyse se basent sur les attributs globaux. La premi�ere



CHAPITRE 2. OBSERVATIONS ET TRAITEMENT DES DONN�EES 42m�ethode �etudie la s�eparabilit�e des deux ensembles, soit les sains et les malades, enutilisant le test t de student et le test F. La deuxi�eme m�ethode �etudie la sensibilit�een fon
tion de la sp�e
i�
it�e selon un seuil qui 
lasse la valeur de l'attribut globalde 
haque 
erveau. La 
ourbe ROC illustre le r�esultat de 
ette m�ethode. Puis, latroisi�eme m�ethode 
lassi�e les 
erveaux �a l'aide d'algorithmes de 
lassi�
ation tel quele 
lassi�eur de distan
e minimum et de Bayes. Les trois pro
haines sous-se
tionsd�e
rivent les trois m�ethodes 
it�ees.2.4.1 Test t de student et test FL'�etude de s�eparabilit�e exploite le test t de student pour d�eterminer si la di��eren
eentre la moyenne des attributs de l'ensemble 1 (les 
erveaux sains) est signi�
ative-ment di��erente de 
elle de l'ensemble 2 (les 
erveaux malades.) [LM86℄.On suppose queX1; X2; :::; Xn, les variables al�eatoires asso
i�ees aux attributs des n
erveaux de l'ensemble 1, suivent une distribution normaleN(�X ; �2X) et Y1; Y2; :::; Ym,les variables al�eatoires asso
i�ees aux attributs des m 
erveaux de l'ensemble 2 prove-nant de N(�Y ; �2Y ). On suppose �egalement que tous les X et Y sont ind�ependants.On 
al
ule la valeur t par 
es �equations :S2p = (n� 1)S2X + (m� 1)S2Yn+m� 2 = Pni=1(Xi � �X)2 +Pmi=1(Yi � �Y )2n +m� 2 (2.45)t = �X � �YSpq 1n + 1m (2.46)Il reste �a v�eri�er si jtj > t�=2;n+m�2 pour d�eterminer si la di��eren
e est signi�
ativepour un degr�e de libert�e de n+m� 2 et un seuil de signi�
ation �. t�=2;n+m�2 donneles limites en fon
tion de la distribution t de student. Si 
'est signi�
atif, alors on
on
lue que �X 6= �Y .Notons que 
e test fon
tionne bien pour de petits ensembles et qu'il n'est pas tropa�e
t�e, même si la distribution ne provient pas d'une distribution normale [LM86℄.



CHAPITRE 2. OBSERVATIONS ET TRAITEMENT DES DONN�EES 43Malheureusement, a�n que le test t de student soit valable, les deux populationsdoivent provenir du même �. Don
 il faut s'assurer que les varian
es des �e
hantillonsX1; X2; :::; Xn et Y1; Y2; :::; Ym soient �equivalentes avant d'utiliser le test t de student.Le but du test F est d'indiquer si �2X et �2Y sont signi�
ativement similaires,�2X � �2Y . Pour v�eri�er 
ette similitude, nous 
al
ulons :F = S2YS2X (2.47)O�u S2X et S2Y sont les varian
es des �e
hantillons. Il reste �a v�eri�er si F > F�=2;n;met F < F1��=2;n;m pour a

epter l'�egalit�e �2X � �2Y � �2. F�;n;m donne les limites enfon
tion de la distribution F. En utilisant le test F, nous nous assurons de la validit�edu test t de student.
4 5 6 7 8 9

1

2

Fig. 2.12 { Distributions de deux ensembles d'�e
hantillons ainsi que leur gaussienne.La �gure 2.12 pr�esente la r�epartition de deux ensembles d'�e
hantillons ainsi queles gaussienne asso
i�ees �a 
es ensembles. Pour des valeurs de n = 23, m = 21 et� = 0:01, nous obtenons, �a partir des distributions t de student et F, t�=2;n+m�2 = 2:70,F�=2;n;m = 0:32 et F1��=2;n;m = 3:09. Ave
 les donn�ees tests, nous 
al
ulons t = 9:54et F = 0:46. Comme F se trouve entre les deux bornes, alors la valeur t est �ableet indique que l'attribut s�epare bien les deux ensembles, 
ar il d�epasse nettement lavaleur de t�=2;n+m�2.



CHAPITRE 2. OBSERVATIONS ET TRAITEMENT DES DONN�EES 44Test dLe test t de student est valable seulement si les varian
es �X et �Y sont simi-laires, o�u F se rappro
he de 1. Si 
e n'est pas le 
as, la valeur du test t n'est pas�able. Deux solutions s'o�rent �a nous pour rem�edier �a 
e probl�eme. La premi�ere ap-plique un 
hangement d'�e
helle, par exemple, le logarithme des mesures originales. Ladeuxi�eme m�ethode utilise le test d d�e
rit par l'�equation 2.48 qui diminue l'in
uen
ede la di��eren
e des varian
es par rapport au test t de student [AB94℄. Puis, nousv�eri�ons si jdj > t�=2;v�2 o�u v est le degr�e de libert�e d�e�ni par l'�equation 2.49 pourd�eterminer si la di��eren
e des moyennes est signi�
ative.d = �X � �YqS2Xn + S2Ym (2.48)v = ��S2Xn + S2Ym �2���S2Xn �2n� 1 + �S2Ym �2m� 1�� (2.49)La valeur de v n'a�e
te pas trop la limite obtenue �a partir de la distribution t destudent. En prenant v = 20 et � = 0:01, on 
al
ule une limite t�=2;v�2 = 2:88. Don
,si v reste sup�erieur �a 20, nous pouvons 
omparer la valeur d de 
haque attribut.Pour reprendre l'exemple asso
i�e �a la �gure 2.12, nous obtenons d = 9:72, v = 40et t0:005;38 = 2:71. On observe que le test d donne un r�esultat similaire, mais restreintle degr�e de libert�e du test.2.4.2 Courbe ROCLa 
ourbe ROC7 est un outil pr�e
ieux pour nous informer de la performan
ed'une 
lassi�
ation selon un attribut donn�e [GMMG81℄. Cet outil permet d'indiquer sil'attribut identi�e bien les 
as malades dans un ensemble 
omprenant les 
as normauxet malades selon le d�epla
ement d'un s�eparateur lin�eaire sur l'ensemble. Le tableau2.7 pr�esente les quatre types de r�esultats pour 
haque 
as suite �a la 
lassi�
ation.7Re
eiver Operating Chara
teristi
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lassi�
ation permet de bien identi�er les 
as de maladie en minimisantles faux positifs et les faux n�egatifs. La �gure 2.13 illustre les quatre r�egions pourdeux ensembles d�e�nis par des gaussiennes et divis�e par le s�eparateur lin�eaire.Maladie (pr�esen
e de l�esions)Pr�esente AbsenteMalade Vrai Positif (VP) Faux Positif (FP)Classement Normal Faux N�egatif (FN) Vrai N�egatif (VN)Tab. 2.7 { Types de 
lassement.
VN

FN FP

VP

séparateur linéaire

Fig. 2.13 { S�eparateur lin�eaire d�elimitant les ensembles des 
erveaux sains et des
erveaux malades.La 
ourbe de ROC illustre la sensibilit�e du 
lassement en fon
tion de la sp�e
i�
it�ede 
e 
lassement. La sensibilit�e 
orrespond au bon taux de 
lassement des 
as maladesd�e
lar�es positif en fon
tions de tous les 
as o�u la maladie est pr�esente (Vrai Positif).La sp�e
i�
it�e 
al
ule le taux de 
lassement des 
as normaux et n�egatifs sur tous les
as o�u la maladie est absente (Vrai N�egatif)[ZC93℄.La �gure 2.14 pr�esente trois 
ourbes de 
lassi�
ation d'attributs, dont une �
tive.Elle montre le degr�e de sensibilit�e en fon
tion de un moins le degr�e de sp�e
i�
it�e(1-sp�e
i�
it�e). La ligne diagonale �equivaut �a un 
lassement al�eatoire. La 
ourbe laplus �elev�ee est reli�ee �a l'attribut qui s�epare le mieux les 
as malades des 
as normaux,
omparativement �a la deuxi�eme 
ourbe. La super�
ie en-dessous de la 
ourbe indique
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se

n
si

b
ili

té

1 - spécificité

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1Fig. 2.14 { Trois 
ourbes ROC illustrant des niveaux di��erents d'eÆ
a
it�e.l'eÆ
a
it�e de l'attribut. Plus la taille de la super�
ie se rappro
he de 1, plus l'attributest eÆ
a
e �a bien di��erentier les deux 
lasses.Cette sous-se
tion et la sous-se
tion pr�e
�edente d�e
rivaient des m�ethodes pour�etudier l'eÆ
a
it�e des attributs �a s�eparer ad�equatement les 
as malades des 
as nor-maux. La pro
haine se
tion �evalue, par des m�ethodes statistique de 
lassement, nosattributs a�n d'obtenir un taux de 
lassi�
ation.2.4.3 M�ethode de 
lassi�
ationLa derni�ere �etape de notre re
her
he 
onsiste �a r�ev�eler si nos attributs donnent debon taux de 
lassi�
ation. Nous utilisons deux types de 
lassi�eur, un qui utilise ladistan
e minimum 
omme 
rit�ere et l'autre qui fait usage d'un mod�ele gaussien. Lase
tion 2.4.3.1 pr�esente 
es 
lassi�eurs.Les 
lassi�eurs fon
tionnent en utilisant deux ensembles, un d'entrâ�nement et unpour valider leur performan
e. La performan
e d'un algorithme se r�esume �a un taux
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lassi�
ation ave
 un intervalle de 
on�an
e.�A 
ause de notre petite base de donn�ees, nous utilisons 
onjointement ave
 les
lassi�eurs, une m�ethode de validation 
rois�ee. La se
tion 2.4.3.2 d�e
rit 
es m�ethodesa�n de palier le manque de donn�ee.2.4.3.1 M�ethodes statistiquesDans le but de d�e
ider l'appartenan
e d'un �e
hantillon xtest �a une 
lasse 
k, nousutilisons une appro
he statistique [Pos87℄. En premier lieu, 
es m�ethodes se basentsur l'estimation des param�etres statistiques de 
haque 
lasse �a partir d'un ensembled'�e
hantillons x1; :::; xn o�u n est le nombre d'�e
hantillons. Ce
i se r�esume �a faire unapprentissage sur un ensemble d'�e
hantillons dont nous 
onnaissons leurs param�etreset leurs 
lasses pour �xer les param�etres statistiques de 
elles-
i. Puis en se
ond lieu,nous utilisons une fon
tion de d�e
ision pour 
lasser l'�e
hantillon xtest �a la 
lasse �alaquelle la fon
tion retourne la valeur optimale.Nous utilisons deux types de 
lassi�eur pour extraire un taux de 
lassi�
ation surles attributs extraient �a partir des images re
al�ees sur l'atlas, soit le 
lassi�eur dedistan
e minimum et de Bayes ave
 mod�ele gaussien.Classi�eur de distan
e minimumCe 
lassi�eur utilise la distan
e eu
lidienne pour �xer les param�etres statistiquesde 
haque 
lasse et pour d�e
ider de l'appartenan
e de l'�e
hantillon xtest. Le seulparam�etre �a �xer est la moyenne �k de toutes les 
lasses. Le tableau 2.8 r�esume 
ettete
hnique.
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e minimum� Apprentissage :Æ Cal
uler la moyenne de 
haque 
lasse.�k = 1nk Xxi2Ck xi 8k� D�e
ision :Æ Choisir la 
lasse k la plus pro
he de l'�e
hantillon xtest.kxtest � �kk < kxtest � �lk 8l 6= kTab. 2.8 { Classi�eur de distan
e minimum.Classi�eur de Bayes ave
 mod�ele gaussienCe 
lassi�eur, 
omparativement au pr�e
�edent, attribue xtest �a la 
lasse 
k si :p(xtestj
k)p(
k) > p(xtestj
l)p(
l) 8l 6= k (2.50)o�u p(xtestj
k) est la fon
tion de densit�e de probabilit�e 
onditionnelle et p(
k) la pro-babilit�e a priori de la 
lasse 
k.Trois param�etres sont �a �xer pour 
haque 
lasse, soient la proportion �k, lemoyenne �k et la matri
e de 
ovarian
e �k. Le tableau 2.9 d�etaille l'�etape de l'ap-prentissage et la fon
tion de d�e
ision.
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 mod�ele gaussien� Apprentissage :Æ Cal
uler la proportion de 
haque 
lasse.�k = nkn 8kÆ Cal
uler la moyenne de 
haque 
lasse.�k = 1nk Xxi2Ck xi 8kÆ Cal
uler la matri
e de 
ovarian
e de 
haque 
lasse.�k = E[(xi � �k)(xi � �k)T jxi 2 Ck℄ 8k� D�e
ision :Æ Choisir la 
lasse k pour l'�e
hantillon xtest pour laquelle la fon
tion de proba-bilit�e gaussienne est la plus �elev�ee.p(xtestj
k)p(
k) > p(xtestj
l)p(
l) 8l 6= ko�u p(xtestj
k) = 1(2�) d2 j�kj 12 exp �� 12(x� �k)T��1k (x� �k)�p(
k) = �ket d indique la dimension de l'�e
hantillon.Tab. 2.9 { Classi�eur de Bayes ave
 mod�ele gaussien.La pro
haine sous-se
tion int�egre 
es 
lassi�eurs �a des algorithmes de validation
rois�ee pour extraire un taux de 
lassi�
ation sur un petit ensemble de donn�ees.
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rois�eePour valider la performan
e de nos algorithmes et le 
hoix des attributs utiles,nous pro
�edons par une m�ethode de validation 
rois�ee. Ces m�ethodes pro
�edent parune subdivision de l'ensemble de donn�ees en di��erents sous-ensembles pour extraireun taux de 
lassi�
ation. Cette subdivision permet de �xer les param�etres des 
lasses�a l'aide d'un plus grand nombre d'�e
hantillons r�e
up�er�e sur tout les sous-ensemblessauf un et de tester sur le sous-ensemble ex
lu a�n d'obtenir un taux de 
lassi�
ation.Validation 
rois�ee simpleA�n d'�evaluer et de 
omparer nos attributs extraits �a l'aide de nos algorithmes,nous utilisons les 
lassi�eurs d�e
rits �a la se
tion pr�e
�edente ave
 la m�ethode de va-lidation 
rois�ee simple. Cette m�ethode divise l'ensemble des donn�ees D en p sous-ensembles : d1; : : : ; dp. L'entrâ�nement utilise p� 1 sous-ensembles pour �xer statisti-quement les param�etres de 
haque 
lasse, puis, la fon
tion de d�e
ision �evalue un tauxde 
lassi�
ation sur le sous-ensemble ex
lu.En s�ele
tionnant un nouveau sous-ensemble pour faire une d�e
ision, nous obtenonsp taux de 
lassi�
ation. De 
ette fa�
on, nous 
al
ulons une moyenne et un intervalle de
on�an
e sur 
ette moyenne pour 
haque attribut. Le tableau 2.10 d�e
rit la m�ethodede validation 
rois�ee simple.Validation 
rois�ee doubleLa m�ethode de validation 
rois�ee double permet de tester les attributs optimauxsur un nouvel ensemble test pour s'assurer que le 
hoix de 
es attributs 
onserventun bon taux de 
lassi�
ation. Cette m�ethode se r�esume en deux �etapes et par l'usagede 3 ensembles : l'ensemble d'entrâ�nement, l'ensemble de validation et l'ensemble detest.La premi�ere �etape 
al
ule et �evalue le taux de 
lassi�
ation pour tous les attributs
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rois�ee simple� Initialisation :Æ Subdiviser l'ensemble D en p sous-ensembles.D ) fd1; : : : ; dpg� Bou
le, pour i = 1 �a p :Æ Construire le sous-ensemble d'entrâ�nement D0D0 = D � diÆ �Evaluer les param�etres statistique de 
haque 
lasse ave
 D0Æ Tester sur di pour obtenir le r�esultat ri� Cal
ul du taux de 
lassi�
ation :Æ Cal
uler la moyenne sur les r�esultats obtenus�r = 1p pXi=1 riÆ Cal
uler la varian
e sur 
ette moyenne�2r = 1p(p� 1)Xi=1 (ri � �r)2Tab. 2.10 { Validation 
rois�ee simple.
onsid�er�es et retourne l'attribut optimal. La deuxi�eme �etape valide l'attribut retourn�esur l'ensemble test. Le r�esultat est alors non biais�e par le 
hoix des �e
hantillons del'ensemble d'entrâ�nement ou de validation.Pour de petits ensembles de donn�ees, nous divisions 
elui-
i en p sous-ensembles :d1; : : : ; dp. Nous �xons les param�etres de 
haque 
lasse ave
 p � 2 sous-ensembles,nous validons sur le premier sous-ensemble ex
lu pour r�e
up�erer l'attribut optimal,puis nous testons 
et attributs sur le dernier sous-ensemble. Le tableau 2.11 r�esumela m�ethode de validation 
rois�ee double.
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ette m�ethode utilis�e 
onjointement ave
 les 
lassi�eurs, nous pouvons�evaluer l'eÆ
a
it�e de nos algorithmes.Maintenant que nous avons fait un survol d�etaill�e des algorithmes de traitementd'image et de 
lassi�
ation, nous allons pr�esenter les r�esultats obtenus sur les ICS etles ICD �a l'aide de nos algorithmes.
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Validation 
rois�ee double� Initialisation :Æ Subdiviser l'ensemble D en p sous-ensembles.D ) fd1; : : : ; dpg� Bou
le, pour i = 1 �a p :Æ Construire le sous-ensemble de validation D0D0 = D � diÆ Trouver l'attribut optimal aopt parmi l'ensemble A 
ontenant q attributs :aj, j = 1 �a q :� Tester et �Evaluer le taux de 
lassement, par validation 
rois�ee simple,l'attribut aj sur D0 pour obtenir le r�esultat rij� Choisir aopt ayant le plus haut taux de 
lassi�
ationaopt = argmaxaj rijÆ Tester aopt sur di pour obtenir ri� Cal
ul du taux de 
lassi�
ation des attributs optimaux :Æ Cal
uler la moyenne sur les r�esultats obtenus�r = 1p pXi=1 riÆ Cal
uler la varian
e sur 
ette moyenne�2r = 1p(p� 1)Xi=1 (ri � �r)2Tab. 2.11 { Validation 
rois�ee double.



Chapitre 3
Pr�esentation des r�esultats etinterpr�etation

Ce 
hapitre pr�esente les exp�erien
es r�ealis�ees a�n de d�eterminer l'eÆ
a
it�e et larobustesse de nos algorithmes. Nous pro
�edons par une des
ription des tests fait sur
haque groupe d'attributs (voir se
tion 2.3.2). Nous v�eri�ons le 
hoix de l'alpha utilis�epour la m�ethode de 
ux optique. Puis, nous �etudions les attributs de 
haque groupe �al'aide de la 
ourbe ROC et de nos 
lassi�eurs. Les tests e�e
tu�es nous permettent de
omparer les attributs entre eux et de les �evaluer sur de nouvelles donn�ees. Et nous�nissons par nous assurer de la robustesse de l'atlas.3.1 Des
ription des testsDans le but d'analyser les taux de 
lassi�
ation des attributs sur nos donn�ees,nous avons �evalu�e les trois attributs d�e
rits �a la se
tion 2.3.2 et trois ve
teurs d'at-tributs formant des 
ombinaisons, soit : fintensit�e, amplitudeg, famplitude, angleget fintensit�e, amplitude, angleg ave
 diverses 
ombinaisons de �. Notons que nousd�e�nissons l'amplitude par la distan
e eu
lidienne des d�epla
ements en x, y, z et
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tion du d�epla
ement entre un voxel et ses voisins.Pour 
haque attribut, nous leurs attitrons un seuil arbitraire. Ce seuil d�eterminele nombre de voxels hors normes qui ne sont probablement pas asso
i�e au voxel del'atlas. Le seuil d�elimitant un voxel hors norme est d�esign�e par la probabilit�e d'unedistribution normale et �x�e �a 0:01. Don
, si la probabilit�e d'obtenir la valeur d'unvoxel est en-dessous de 0:01 en fon
tion de la normale 
al
ul�ee �a partir des 
erveaux
onstituant l'atlas, alors il est 
onsid�er�e 
omme un hors norme.De plus, nous �etudions la qualit�e de nos attributs selon la zone examin�ee. Nous
onsid�erons deux zones : les voxels reli�es �a la mati�ere grise ou �a l'espa
e 
erveau, soitles mati�eres grise et blan
he 
ombin�ees.Le tableau 3.1 pr�esente les 12 attributs utilis�es pour �etudier la performan
e denos algorithmes.# des
ription zone d'int�erêt seuil1 � angle grise 0.012 intensit�e, amplitude et � angle grise 0.013 intensit�e et amplitude grise 0.014 intensit�e grise 0.015 amplitude et � angle grise 0.016 amplitude grise 0.017 � angle grise et blan
he 0.018 intensit�e, amplitude et � angle grise et blan
he 0.019 intensit�e et amplitude grise et blan
he 0.0110 intensit�e grise et blan
he 0.0111 amplitude et � angle grise et blan
he 0.0112 amplitude grise et blan
he 0.01Tab. 3.1 { Des
ription des 12 attributs utilis�es.
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al
ul reli�e au 
ux optique, nous �xons � �a 100. Cettevaleur est 
elle utilis�ee par Horn & S
hun
k [HS81℄[BFB94℄.Pour s'assurer que 
e 
hoix pr�e-d�e�ni est a

eptable, nous 
al
ulons les valeurs dde nos 12 attributs pour diverse valeurs de �. La valeur d s'obtient en 
omparant lesensembles des ICS et des ICD.Pour diminuer la di��eren
e des varian
es entre les ensembles des ICS et des ICDavant le 
al
ul des tests de t de student, F et d, nous avons pris la valeur logarithmiquedes hors normes, log10(hors norme). De 
ette fa�
on, la varian
e des ICD se rappro
hede 
elle des ICS.Malgr�e 
ela, le test t de student ne peut être utilis�e pour �n de 
omparaison 
arla varian
e du nombre de voxels hors norme de 
haque 
erveau des deux ensemblesvarie trop d'un test �a un autre. Cependant, le degr�e de libert�e v asso
i�e �a la valeur dne des
end pas en dessous de 20.Nous avons �evalu�e la performan
e de nos algorithmes en fon
tion de diversesvaleurs de �. Le tableau 3.2 pr�esente la valeur d pour 
haque attribut en fon
tionde �. Les �gures 3.1 3.2 montrent graphiquement la performan
e des attributs ensp�e
i�ant respe
tivement la provenan
e de l'attribut et la nature de l'attribut.
0.1 0.5 1 5 10 50 100 500 1000
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masque du cerveau de l’atlas
masque de la matière grise

Fig. 3.1 { Histogramme d�e
rivant les 12 attributs ave
 leurs valeurs d en fon
tion de�. Les teintes de gris donnent la provenan
e des attributs.



CHAPITRE 3. PR�ESENTATION DES R�ESULTATS ET INTERPR�ETATION 57alpha# att. 0.1 1 10 100 10001 3.334 2.897 0.311 8.212 1.4502 5.819 5.901 7.569 9.715 0.8733 6.753 6.684 7.949 8.922 7.5274 4.200 4.270 4.761 11.530 11.3015 9.781 9.307 10.041 8.742 0.0056 9.470 8.990 9.770 9.463 1.0007 4.589 4.336 0.738 6.375 1.4488 6.080 6.351 8.285 7.626 1.0749 7.084 7.239 8.600 7.847 6.09310 5.240 5.353 6.486 9.390 8.01311 9.145 9.224 9.530 6.608 0.10912 9.288 9.302 9.964 6.619 1.000Tab. 3.2 { La valeur d des 12 attributs en fon
tion de �.Nous remarquons que le � �egal �a 100 regroupe les attributs dont les valeurs d sont�elev�ees. En d'autres mots, le r�esultat de la somme de toute les valeurs d est presquela plus �elev�e lorsque � est �egal �a 100 et diminue lorsque nous nous �eloignons de 
ettevaleur.Suite �a l'�etude de la �gure 3.1 qui indique la provenan
e des attributs, nous ob-servons que la zone grise est mieux exploit�ee, 
omparativement �a la zone 
ombin�ee :mati�ere blan
he et grise, pour les � plus grand que 50.La �gure 3.2 nous informe que les attributs reli�es au d�epla
ement (amplitudeet angle) 
hutent en performan
e lorsque le � est sup�erieur �a 100. Mais l'intensit�e
onserve une bon niveau pour tous les �.Le 
hoix fait �a partir de l'arti
le de Horn & S
hun
k pour �xer le � �a 100 est bon.Cet � retourne un grand nombre d'attributs ave
 une valeur d �elev�ee. La pro
haine
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Fig. 3.2 { Histogramme d�e
rivant les 12 attributs ave
 leurs valeurs d en fon
tion de�. Les teintes de gris donnent la nature des attributs.se
tion approfondit les tests e�e
tu�es sur les 12 attributs en fon
tion du param�etre ��egal �a 100.3.3 Analyse des attributsCette se
tion r�esume l'eÆ
a
it�e de nos 12 attributs d�e
rit �a la se
tion 3.1. On noteque 6 attributs sont obtenus �a partir de la zone d'int�erêt d�elimit�ee par la mati�ere griseet 6 autres de la zone qui 
ouvre le 
erveau au 
omplet. Le tableau 3.3 pr�esente lestaux obtenus ainsi que la varian
e, entre parenth�eses (�), �a l'aide de la te
hnique devalidation 
rois�ee simple.Les 
lassi�eurs de Bayes ave
 mod�ele gaussien et �a distan
e minimum sont utilis�espour obtenir deux taux de 
lassi�
ation pour 
haque attribut. Nous remarquons queles taux obtenus �a l'aide du 
lassi�eur de Bayes sont l�eg�erement sup�erieurs �a 
euxobtenus �a l'aide du 
lassi�eur �a distan
e minimum. �Egalement, les attributs asso
i�esuniquement �a la mati�ere grise sont l�eg�erement sup�erieurs �a 
eux asso
i�es au 
erveau
omplet.La �gure 3.3 pr�esente la s�eparabilit�e des attributs d'une fa�
on visuelle �a l'aide dela 
ourbe ROC. Elle aÆ
he le 
omportement de trois attributs, soit :{ l'amplitude dans la zone asso
i�ee �a la mati�ere grise (attribut 6)
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lassi�eur dist. minimum 
lassi�eur Bayes1 0.844 (0.232) 0.933 (0.193)2 0.911 (0.207) 0.888 (0.217)3 0.888 (0.217) 0.911 (0.207)4 0.733 (0.258) 0.866 (0.226)5 0.844 (0.232) 0.866 (0.226)6 0.822 (0.240) 0.933 (0.193)7 0.822 (0.240) 0.888 (0.217)8 0.777 (0.250) 0.888 (0.217)9 0.777 (0.250) 0.911 (0.207)10 0.666 (0.266) 0.888 (0.217)11 0.822 (0.240) 0.800 (0.245)12 0.800 (0.245) 0.866 (0.226)Tab. 3.3 { Taux de 
lassement des 12 attributs.{ l'angle dans la zone asso
i�ee au 
erveau (attribut 7){ l'attribut 
ombin�e intensit�e, amplitude et angle dans la zone asso
i�ee au 
erveau(attribut 8)et la diagonale qui repr�esente le 
lassement al�eatoire. Au
un attributs n'obtient unesuper�
ie sous la 
ourbe de 1. Ce
i nous am�ene �a pr�e
iser qu'un taux de 
lassi�
ationde 100% n'est pas atteignable.Jusqu'i
i, nous avons 
ompar�e les attributs entre eux et la s�eparabilit�e de 
eux-
isur un ensemble de donn�ee. Mais pour s'assurer que nos attributs fon
tionnent biensur un autre ensemble de donn�ees, nous utilisons la m�ethode de validation 
rois�eedouble (voir la se
tion 2.4.3.2). Les douze attributs du tableau 3.1 sont valid�es par
ette te
hnique. Le tableau 3.4 r�esume les r�esultats obtenus.Nous 
onstatons que nous arrivons �a d'ex
ellents r�esultats lorsque nous utilisonsle 
lassi�eur de Bayes ave
 mod�ele gaussien. Nous obtenons des taux sup�erieur �a 93%Pendant la validation 
rois�ee simple et double, nous soulignons que les ensemblestests ne furent utilis�es �a au
une �etape de notre algorithme a�n de ne pas biaiser lesr�esultats. Par exemple, si l'ensemble test 
ontenait une image de la banque des ICS,
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1Fig. 3.3 { Quatre 
ourbes ROC : l'attribut 6 �, l'attribut 7 F, l'attribut 8 � et laligne diagonale asso
i�ee au 
lassement al�eatoire.alors 
ette image n'�etait pas utilis�ee pour 
onstruire l'atlas et pour d�eterminer le seuildes hors norme.La se
tion 3.3 a permis d'�evaluer nos algorithmes d'extra
tion d'attributs et de
onstater que nos m�ethodes sont utilisables et retournent de bon taux de 
lassi�
ation.La pro
haine se
tion �etudie plus en profondeur la robustesse de nos algorithmes pours'assurer de l'exa
titude des taux de 
lassi�
ation obtenus jusqu'�a pr�esent.3.4 Sensibilit�e reli�ee �a l'atlasLors de la 
r�eation de l'atlas, notre algorithme exige de 
hoisir �a l'avan
e un
erveau 
ible vers lequel tous les 
erveaux de la banque des ICS sont re
al�es. Comme
e
i peut in
uen
er les taux de 
lassement obtenus �a la se
tion pr�e
�edente, 
ettese
tion v�eri�e l'in
uen
e dû au 
hoix de la 
ible.
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tionn�es 
lassi�eur distan
e minimum 
lassi�eur Bayesattributs asso
i�es �a la mati�ere grise (6) 0.888 (0.217) 0.933 (0.193)attributs asso
i�es au 
erveau (6) 0.822 (0.240) 0.866 (0.226)tous les attributs (12) 0.888 (0.217) 0.933 (0.193)Tab. 3.4 { Taux de 
lassi�
ation obtenus suite �a l'utilisation de la validation 
rois�eedouble.Le 
erveau manuellement 
hoisi, pour les tests pr�e
�edents est le 
erveau num�ero11. Ce 
hoix se base sur la qualit�e de l'aspe
t visuel des 
oupes transverses. Parexemple, deux 
rit�eres utilis�es sont : la sym�etrie du 
erveau et le volume o

up�e dansl'image par le 
erveau.Pour �evaluer l'in
uen
e de la 
ible 
hoisie, nous v�eri�ons les aspe
ts visuels et lesdonn�ees sur le 
lassement obtenu �a partir de di��erents 
erveaux 
ibles.La �gure 3.4 aÆ
he la mosa��que entre deux images de l'intensit�e moyenne de
haque atlas. Même ave
 un rehaussement de 
ontraste, nous n'observons au
une
oupure entre 
haque tuile.

Fig. 3.4 { Mosa��que 
ombinant deux images d'intensit�e moyenne d�e�ni par 
haqueatlas.La �gure 3.5 montre la di��eren
e entre les intensit�es moyennes de deux atlas
onstruits ave
 des 
ibles di��erentes. Le gris �a 50% �equivaut �a une di��eren
e nulle.
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e entre 
haque voxel est multipli�e par dix pour aÆ
her la variation entrevoxel. La di��eren
e moyenne entre les deux images est de moins d'une unit�e d'intensit�eet la di��eren
e maximal est de vingt unit�es de gris (sur une plage totale 256 niveaude gris). On observe bien, �a l'aide des �gures 3.4 et 3.5, la similitude entre les deuxatlas.

Fig. 3.5 { Di��eren
e entre deux images d'intensit�e moyenne d�e�ni par 
haque atlas.Les tableaux 3.5 et 3.6 aÆ
hent les taux de 
lassement obtenus ave
 le 
lassi�eur�a distan
e minimum et le 
lassi�eur de Bayes par une validation 
rois�ee simple. Les
lassements obtenus �a la se
tion pr�e
�edente 
orrespondent �a la 
ible num�ero 11. On
onstate que les r�esultats des autres 
ibles sont similaires �a la 
ible num�ero 11.Le tableau 3.7 pr�esente les taux obtenus suite �a l'utilisation de la validation 
rois�eedouble ave
 les 
lassi�eurs de Bayes et le 
lassi�eur �a distan
e minimum en utilisantles douze attributs.Pour terminer 
ette se
tion, nous 
onvenons que le 
erveau 
ible utilis�e lors de la
r�eation de l'atlas n'in
uen
e que faiblement le taux de 
lassement r�ealis�e sur les ICSet ICD.La se
tion 3.4 a valid�e la performan
e de nos algorithmes et a permis de v�eri�erl'exa
titude de nos r�esultats pr�e
�edents.



CHAPITRE 3. PR�ESENTATION DES R�ESULTATS ET INTERPR�ETATION 63
lassi�eur distan
e minimum# att. 
ible3 
ible7 
ible11 
ible15 
ible191 0.866 (0.226) 0.844 (0.232) 0.844 (0.232) 0.866 (0.226) 0.866 (0.226)2 0.911 (0.207) 0.844 (0.232) 0.911 (0.207) 0.888 (0.217) 0.888 (0.217)3 0.888 (0.217) 0.866 (0.226) 0.888 (0.217) 0.888 (0.217) 0.888 (0.217)4 0.733 (0.258) 0.733 (0.258) 0.733 (0.258) 0.733 (0.258) 0.733 (0.258)5 0.844 (0.232) 0.822 (0.240) 0.844 (0.232) 0.844 (0.232) 0.844 (0.232)6 0.822 (0.240) 0.800 (0.245) 0.822 (0.240) 0.822 (0.240) 0.822 (0.240)7 0.800 (0.245) 0.822 (0.240) 0.822 (0.240) 0.822 (0.240) 0.844 (0.232)8 0.800 (0.245) 0.800 (0.245) 0.777 (0.250) 0.800 (0.245) 0.800 (0.245)9 0.822 (0.240) 0.800 (0.245) 0.777 (0.250) 0.822 (0.240) 0.777 (0.250)10 0.666 (0.266) 0.688 (0.069) 0.666 (0.266) 0.666 (0.266) 0.666 (0.266)11 0.800 (0.245) 0.800 (0.245) 0.822 (0.240) 0.800 (0.245) 0.822 (0.240)12 0.733 (0.258) 0.822 (0.240) 0.800 (0.245) 0.822 (0.240) 0.800 (0.245)Tab. 3.5 { Taux obtenus par la validation 
rois�ee simple ave
 le 
lassi�eur �a distan
eminimum en fon
tion du 
erveau 
ible.Lors de nos tests, nous avons, en plus, �evalu�e la s�eparabilit�e et le taux de 
lassementde 
haque attribut entre les ICN et les ICD. Dû �a la nature des ICN (Images desCerveaux N�egatifs) et des ICD (Images des Cerveaux Di�us) : toutes les imagesproviennent de patients qui ont 
onsult�es un m�ede
in pour des probl�eme de sant�e,par la suite, 
es images furent 
lass�ees par un m�ede
in 
ommemalade on non (n�egatif).La di��eren
e entre les deux groupes d'image se d�ete
te plus diÆ
ilement. Dans 
es
onditions, nous n'obtenons pas des r�esultats 
on
luant sur les ICN versus les ICD.Le 
hapitre 3 a pr�esent�e les r�esultats obtenus �a l'aide de nos algorithmes. Nousavons pr�esent�e des taux de 
lassement �elev�es entre les ICS et ICD et nous avons
ontrôl�e la robustesse de nos algorithmes.
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lassi�eur Bayes# att. 
ible3 
ible7 
ible11 
ible15 
ible191 0.911 (0.207) 0.822 (0.240) 0.933 (0.193) 0.866 (0.226) 0.933 (0.193)2 0.888 (0.217) 0.866 (0.226) 0.888 (0.217) 0.866 (0.226) 0.888 (0.217)3 0.888 (0.217) 0.866 (0.226) 0.911 (0.207) 0.866 (0.226) 0.911 (0.207)4 0.888 (0.217) 0.866 (0.226) 0.866 (0.226) 0.911 (0.207) 0.866 (0.226)5 0.866 (0.226) 0.822 (0.240) 0.866 (0.226) 0.822 (0.240) 0.866 (0.226)6 0.933 (0.193) 0.888 (0.217) 0.933 (0.193) 0.888 (0.217) 0.933 (0.193)7 0.844 (0.232) 0.866 (0.226) 0.888 (0.217) 0.888 (0.217) 0.866 (0.226)8 0.888 (0.217) 0.844 (0.232) 0.888 (0.217) 0.866 (0.226) 0.888 (0.217)9 0.933 (0.193) 0.911 (0.207) 0.911 (0.207) 0.911 (0.207) 0.911 (0.207)10 0.866 (0.226) 0.888 (0.217) 0.888 (0.217) 0.888 (0.217) 0.888 (0.217)11 0.800 (0.245) 0.777 (0.250) 0.800 (0.245) 0.800 (0.245) 0.844 (0.232)12 0.866 (0.226) 0.866 (0.226) 0.866 (0.226) 0.866 (0.226) 0.866 (0.226)Tab. 3.6 { Taux obtenus par la validation 
rois�ee simple ave
 le 
lassi�eur de Bayesen fon
tion du 
erveau 
ible.
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ible# attributs s�ele
tionn�es 
lassi�eur distan
e minimum 
lassi�eur Bayesattributs asso
i�es �a la mati�ere grise (6) 0.866 (0.226) 0.933 (0.193)
ible3 attributs asso
i�es au 
erveau (6) 0.777 (0.250) 0.933 (0.193)tous les attributs (12) 0.866 (0.226) 0.933 (0.193)attributs asso
i�es �a la mati�ere grise (6) 0.844 (0.232) 0.844 (0.232)
ible7 attributs asso
i�es au 
erveau (6) 0.777 (0.250) 0.888 (0.217)tous les attributs (12) 0.844 (0.232) 0.844 (0.232)attributs asso
i�es �a la mati�ere grise (6) 0.888 (0.217) 0.933 (0.193)
ible11 attributs asso
i�es au 
erveau (6) 0.822 (0.240) 0.866 (0.226)tous les attributs (12) 0.888 (0.217) 0.933 (0.193)attributs asso
i�es �a la mati�ere grise (6) 0.844 (0.232) 0.866 (0.226)
ible15 attributs asso
i�es au 
erveau (6) 0.800 (0.245) 0.888 (0.217)tous les attributs (12) 0.844 (0.232) 0.866 (0.226)attributs asso
i�es �a la mati�ere grise (6) 0.844 (0.232) 0.933 (0.193)
ible19 attributs asso
i�es au 
erveau (6) 0.844 (0.232) 0.866 (0.226)tous les attributs (12) 0.844 (0.232) 0.933 (0.193)Tab. 3.7 { Taux obtenus par la validation 
rois�ee doubles ave
 les deux 
lassi�eursen fon
tion du 
erveau 
ible.



Chapitre 4
Con
lusion

La maladie d'Alzheimer ou les d�emen
es 
onnexes a�e
tent plus de 1% de lapopulation 
anadienne et 
e pour
entage va 
rô�tre pendant les pro
haines ann�ees ave
le vieillissement de la population. Dans 
ette perspe
tive, nos algorithmes pourraientaider �a d�epister 
es maladies dans le but de pr�evenir et de soigner les personnesatteintes.Dans 
e m�emoire, nous avons propos�e des algorithmes de traitement d'imagesSPECT pour extraire de l'information pertinente, de mani�ere �a 
lassi�er les 
erveauxen deux groupes, soit sain ou malade.Nous avons pr�esent�e au 
hapitre 2, tous nos algorithmes, soit :{ Re
alage lin�eaire ave
 normalisation d'intensit�e.{ Mise en 
orrespondan
e non-lin�eaire par 
ux optique.{ Segmentation en trois zones d'interêt.{ Constru
tion d'atlas statistiques.Ces te
hniques nous ont permis d'extraire un ve
teur d'attributs sur 
haque voxelet de 
ompter le nombre de hors normes pour 
haque 
erveau selon un seuil pr�e�etabli.Au 
hapitre 3, nous avons �etudi�e la performan
e et la robustesse de nos tests. Lesexp�erien
es r�ealis�ees sont :
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ation du 
hoix pr�e-d�etermin�e du param�etre �.{ Analyse de 6 attributs extraits du volume du 
erveau et 6 autres attributsextraits de la zone d�elimit�e par la mati�ere grise.{ Cal
ul des taux de 
lassi�
ation.{ �Etude de la sensibilit�e de l'atlas.Les tests entre les ICS et ICD nous ont fourni des taux de 
lassi�
ation sup�erieurs�a 88% ave
 le 
lassi�eur �a distan
e minimum et de 93% ave
 le 
lassi�eur de Bayes.L'�etude de la sensibilit�e de l'atlas �a permis de valider le bon fon
tionnement de nosalgorithmes.Les r�esultats obtenus ave
 nos m�ethodes de 
lassi�
ation sont ex
ellents et in-diquent l'utilit�e de nos algorithmes pour aider les m�ede
ins �a diagnostiquer l'�etat deleurs patients. Dans le futur, nos algorithmes ne visent pas �a rempla
er le m�ede
in,mais plutôt �a faire une premi�ere 
lassi�
ation a�n de permettre au m�ede
in de s'at-tarder surtout sur les 
as les plus diÆ
iles.Pour augmenter l'eÆ
a
it�e de nos algorithmes, une avenue possible de re
her
heest l'in
orporation des notions de texture [Cha99℄. Bien sûr, une base de donn�ees plus
ompl�ete permettra d'approfondir les tests et de rati�er les taux de 
lassi�
ation.
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Annexe A
Interpolation

�A la se
tion 2.2.2, nous 
al
ulons le d�e
alage �a appliquer sur 
haque image a�nque les 
erveaux sur 
es images se re
ouvrent. Comme les d�epla
ements ne sont pasentiers (1 voxel ; : : : ; n voxels), mais sont repr�esent�es par des fra
tions de voxel, noussommes dans l'obligation d'utiliser des te
hniques d'interpolation avan
�ees a�n dere
aler les 
erveaux.Le but de l'interpolation est de d�eterminer la valeur d'une 
oordonn�ee non enti�ereparmi un ensemble d'�e
hantillons �a 
oordonn�ees enti�eres [Wol90℄.L'interpolation fon
tionne par la 
onvolution d'un noyau sur les �e
hantillons �a
oordonn�ees enti�eres 
entr�e sur la 
oordonn�ee �a laquelle nous voulons obtenir l'infor-mation. Plusieurs types de noyau existent et r�epondent �a des 
rit�eres re
her
h�es, telsque rapidit�e et pr�e
ision. La formule qui suit d�e
rit 
ette 
onvolution en 1D :f(x) = Xxk2
(x) 
(xk)h(x� xk) (A.1)o�u h() est le noyau d'interpolation, 
() donne la valeur des �e
hantillons et 
()fournit les �e
hantillons qui sont dans le voisinage de x.Les deux pro
haines se
tions pr�esentent di��erents noyaux en 1D et exposent la



ANNEXE A. INTERPOLATION ii
onversion de 
es fon
tions d'interpolation dans le monde 3D.A.1 Type de noyauxIl existe une grande gamme de noyaux d'interpolation. Nous d�e�nissons g�en�eralementles noyaux par des termes d�e
rivant leurs 
ara
t�eristiques et leur 
oût en temps.Avant de d�e
rire diverses te
hniques, nous expliquons la notions d'interpolationid�eale. Cette interpolation �equivaut �a un �ltre passe-bas id�eal dans le domaine fr�equentiel.La �gure A.1 montre 
e �ltre passe-bas dans le domaine fr�equentiel et 
e �ltre trans-form�e dans le domaine spatial qui est la fon
tion sin
 :sin
(x) = sin(�x)�x (A.2)
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Fig. A.1 { Filtre passe-bas id�eal dans le domaine fr�equentiel et la r�eponse de 
e �ltredans le domaine spatial.Selon la th�eorie du traitement du signal et des notions de re
onstru
tion d'unsignal �a partir d'un �e
hantillonnage, 
e �ltre est id�eal. Il 
ouvre dans le domainefr�equentiel, les fr�equen
es reli�ees �a l'espa
e asso
i�e �a la 
oordonn�ee x [Wol90℄.La liste qui suit d�e
rit quelques te
hniques d'interpolation :



ANNEXE A. INTERPOLATION iii{ Plus pro
he voisin : 
ette te
hnique d'interpolation est la plus simple selon la
omplexit�e du 
al
ul. La valeur 
al
ul�ee est 
elle de l'�e
hantillon le plus pr�es dela 
oordonn�ee x. Le noyau utilis�e est :h(x) = 8<:1 si 0 6 jxj < 12 ;0 si 12 6 jxj (A.3)Suite �a l'apparition d'ordinateurs plus puissants, 
ette te
hnique a rapidement�et�e �elimin�ee 
ar elle forme un �ltre passe-bas de mauvaise qualit�e. La �gure A.2illustre 
e �ltre dans le domaine fr�equentiel et nous 
onstatons imm�ediatementqu'il di��ere 
onsid�erablement d'un �ltre passe-bas id�eal.
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Fig. A.2 { Noyau de l'interpolation du plus pro
he voisin dans le domaine spatial etfr�equentiel.{ Lin�eaire : 
ette te
hnique se r�esume �a une interpolation du premier degr�e. Seulsles deux �e
hantillons les plus pro
hes sont utilis�es pour 
al
uler la valeur asso
i�ee�a la 
oordonn�ee x. Le noyau asso
i�e �a 
ette op�eration est :h(x) = 8<:1� jxj si 0 6 jxj < 1;0 si 1 6 jxj (A.4)La qualit�e est rehauss�ee 
omparativement �a la te
hnique du plus pro
he voisinet ne requiert pas trop de temps de 
al
ul. La �gure A.3 montre 
e type denoyau.{ Cubique : 
ette te
hnique est une interpolation de degr�e trois. Chaque va-leur 
orrespond �a la sommation de quatre valeurs pond�er�ees asso
i�ees aux�e
hantillons les plus pro
hes de la 
oordonn�ee x. Le noyau se d�e�nit 
omme
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Fig. A.3 { Noyau de l'interpolation lin�eaire dans le domaine spatial et fr�equentiel.suit : h(x) = 8>>>><>>>>:(a+ 2)jxj3 � (a+ 3)jxj2 + 1 si 0 6 jxj < 1;ajxj3 � 5ajxj2 + 8ajxj � 4a si 1 6 jxj < 2;0 si 2 6 jxj (A.5)O�u la valeur a peut varier de �3 �a 0 selon le r�esultat souhait�e et la forme du�ltre voulu. �A a = �0:5, nous 
r�eons la 
ourbe la plus pro
he de 
elle asso
i�ee �ala fon
tion sin
. �A a = �1, nous obtenons un l�eger rehaussement de 
ontraste.La �gure A.4 aÆ
he 
e noyau d'interpolation
-3 -2 -1 1 2 3

-0.2

0.2

0.4

0.6

0.8

1

-3 -2 -1 1 2 3
-0.2

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Fig. A.4 { Noyau de l'interpolation 
ubique dans le domaine spatial et fr�equentiel.{ B-spline : l'usage de 
ette m�ethode permet de toujours obtenir une valeursup�erieure �a 0, 
ar le noyau est toujours positif en tout point. Cependant, 
ettem�ethode d'interpolation applique un lissage dû �a la 
ara
t�eristique de la 
ourbe.Le noyau qui suit pr�esente une 
ourbe B-spline de degr�e trois et est parfois ap-pel�e la fenêtre de Parzen [Wol90℄ :h(x) = 168>>>><>>>>:3jxj3 � 6jxj2 + 4 si 0 6 jxj < 1;�jxj3 + 6jxj2 � 12jxj+ 8 si 1 6 jxj < 2;0 si 2 6 jxj (A.6)



ANNEXE A. INTERPOLATION vNous notons que pour 
onstruire une 
ourbe B-spline de degr�e n on doit 
onvo-luer le noyau du plus pro
he voisin par lui-même n fois.{ Sin
 : 
omme le �ltre passe-bas id�eal est d�e�ni par la fon
tion sin
 dans ledomaine spatial, il est naturellement pr�ef�erable d'utiliser 
ette fon
tion 
ommenoyau. Mais, il existe un probl�eme reli�e �a 
e type de noyau : il n�e
essite une in�-nit�e d'�e
hantillons 
omparativement aux noyaux vus jusqu'i
i (1 �a 4 �e
hantillons).Pour rem�edier �a 
ette situation, nous appliquons une fenêtre de �ltrage quilimite le nombre d'�e
hantillons n�e
essaire et att�enue l'e�et reli�e �a la 
oupure dela 
ourbe sin
.Les fenêtres les plus 
ouramment utilis�ees sont 
elles de Hann, Hamming, Bla-
kman Kaiser et la plus simple, la re
tangulaire [Wol90℄. Nous utilisons, dans
e m�emoire, la fenêtre de Hann de largeur six. La fenêtre de Hann et la fenêtrere
tangulaire sont d�e�nies 
i-dessous :hann(x) = 8<:12 + 12 
os �2�xL � si jxj < L2 ;0 sinon (A.7)re
t(x) = 8<:1 si jxj < L�12 ;0 sinon (A.8)O�u L donne la largeur de la fenêtre. La di��eren
e entre 
haque fenêtre et le
ontrôle sur la largeur L est l'e�et ondulatoire obtenu sur le noyau dans ledomaine fr�equentiel et la similitude ave
 le �ltre passe-bas id�eal. Notons que
es te
hniques demandent un grand temps de 
al
ul dû �a la 
omplexit�e desfon
tions et du nombre d'�e
hantillons �a visiter.Les �gures A.5 et A.6 montrent les noyaux sin
 ave
 di��erentes fenêtres. Nouspouvons observer l'e�et ondulatoire pro
he de l'axe des x. Nous 
onstatons que
ette ondulation diminue plus rapidement ave
 la fenêtre de Hann. Mais, laforme du �ltre fr�equentiel obtenue ave
 la fenêtre Hann respe
te moins la formedu �ltre id�eal, 
omparativement au noyau 
r�e�e ave
 fenêtre re
tangle.
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(d) dans le domaine fr�equentiel ave
 �e
hellelogarithmiqueFig. A.5 { Noyau de l'interpolation ave
 fon
tion sin
 �a fenêtre re
tangulaire.La pro
haine se
tion adapte les noyaux d'interpolation lin�eaire et sin
 a�n defon
tionner dans le syst�eme 3D.A.2 Noyaux volumiqueNos images 
ontiennent l'intensit�e des 
erveaux en trois dimensions (3D). Lors dure
alage des images, il faut s'assurer de la pr�e
ision de la valeur interpol�ee.Pour 
al
uler les valeurs interpol�ees, nous �elaborons une fon
tion 3D de l'interpo-lation sin
 �a fenêtre hann de largeur 6 et de l'interpolation lin�eaire.Les tableaux A.1 et A.2 d�e
rivent la te
hnique pour les interpolation lin�eaire etsin
. Parfois nous d�esignons le terme lin�eaire par bi-lin�eaire en 2D et tri-lin�eaire en 3Dpour di��erentier de l'interpolation planaire qui fait usage d'un plan pour interpolerun pixel entre trois points.
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(d) dans le domaine fr�equentiel ave
 �e
hellelogarithmiqueFig. A.6 { Noyau de l'interpolation ave
 fon
tion sin
 �a fenêtre Hann.La �gure A.7 montre le voisinage reli�e �a l'interpolation lin�eaire et sin
 ave
 largeurde 6 voxels. Le nombre des voxels visit�e est de huit voxels pour la m�ethode lin�eaireet de 63, soit 216 voxels pour l'interpolation sin
. Nous 
onstatons que le temps de
al
ul pour l'interpolation sin
 est plus grand �a 
ause du nombre de voxels �a visiteret du type de noyau employ�e.Seulement l'interpolation sin
 est utilis�e dans 
e m�emoire 
ar 
ette te
hnique serappro
he le plus du �ltre passe-bas id�eal et, de 
ette fa�
on, nous nous assurons dela meilleure pr�e
ision possible de la valeur obtenue et des r�esultats qui suivent lere
alage.



ANNEXE A. INTERPOLATION viiiFon
tion d'interpolation lin�eaire� Cal
ul de la valeur interpol�ee de (x; y; z)Æ Enlever la partie fra
tionnaire : x floor���! x0, y floor���! y0 et z floor���! z0Æ Faire la somme sur toutes les 
ombinaisons (xi; yi; zi) o�u xi 2 fx0; x0 + 1g,yi 2 fy0; y0 + 1g et zi 2 fz0; z0 + 1g.valeur = X8(xi;yi;zi) 
(xi; yi; zi)� h(xi � x0)� h(yi � y0)� h(zi � z0)h() est le noyau asso
i�e �a l'interpolation lin�eaire et d�e�ni par l'�equation A.4,
() la valeur de l'�e
hantillon i.Tab. A.1 { Fon
tion d'interpolation lin�eaireFon
tion d'interpolation sin
� Cal
ul de la valeur interpol�ee de (x; y; z) �a l'aide d'une fenêtre de largeur LÆ Enlever la partie fra
tionnaire : x floor���! x0, y floor���! y0 et z floor���! z0Æ Cal
uler les bornes sur x, y et z en fon
tion de L : pour x, les bornes sontxd = x0� (L2 +1) et xf = x0+ L2 . Pour y et z, les mêmes bornes s'appliquent.Æ Faire la somme sur toutes les 
ombinaisons (xi; yi; zi) o�u xi 2 fxd; : : : ; xfg,yi 2 fyd; : : : ; yfg et zi 2 fzd; : : : ; zfg.valeur = X8(xi;yi;zi)
(xi; yi; zi)�sin
(xi � x0)� hann(xi � x0)�sin
(yi � y0)� hann(yi � y0)�sin
(zi � z0)� hann(zi � z0)sin
() et hann() sont d�e�nis respe
tivement par les �equations A.2 et A.7, 
()la valeur de l'�e
hantillon i.Æ S'assurer que valeur est une intensit�e permise NOIR 6 valeur 6 BLANCTab. A.2 { Fon
tion d'interpolation sin
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Fig. A.7 { Voisinages asso
i�es aux interpolations lin�eaire et sin
.


