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Abstrat
The SPECT imagery is one of the most used tehniques in nulear mediine be-ause it is relatively ostless and the olleted data ontains useful information forthe detetion of di�use diseases. But for the brain, the reonstruted SPECT imageshave poor resolution. These diseases are not visible (or only lightly visible) to thenaked eye at an early stage and physiians have diÆulties to detet preoiously thedisease.In order to improve the early diagnosti, two methods have been developed andtested.The �rst one was based on a omparison of the left and right hemisphere by sometehniques whih an be as simple as the di�erene of the grey level to more omplexeattributes like the analysis of oourene matrix. This approah does not produe agood lassi�ation, all the attributes have a detetion rate inferior to 65%.The seond approah was based on the segmentation of all the brains aordingto marosopi strutures suh as the erebro-spinal uid and the white and greymatter. This allowed the extration of more spei� attributes and better lassi�ationbetween healthy and diseased brains. The seond method allows a good disriminationbetween the two lasses. The rate of good lassi�ation is near 85% and this, withonly one attribute.KeyWords : Image proessing, Attribute, Learning, Classi�ation, SPECTimages



SommaireL'imagerie SPECT est l'une des tehniques les plus utilis�ees en m�edeine nul�eairedans la mesure o�u elle est relativement peu oûteuse et les donn�ees ollet�ees ontiennentbeauoup d'informations pouvant être utiles �a la d�etetion de maladies di�uses ou fo-ales. Mais pour le erveau, les images SPECT reonstruites sont de faible r�esolution.Ces maladies ne sont pas ou tr�es peu visibles �a l'oeil nu �a un stade pr�eoe et lesm�edeins ont ainsi des diÆult�es �a diagnostiquer pr�eo�ement la maladie.A�n de les aider dans leur diagnosti, deux m�ethodes ont �et�e d�evelopp�ees et test�eespour permettre une d�etetion pr�eoe de es maladies.La premi�ere �etait bas�ee sur une omparaison des h�emisph�eres droit et gauhe duerveau, �a partir d'une s�erie de mesures allant d'une simple di��erene des niveaux degris �a des attributs plus omplexes telle que l'analyse des matries de oourene.Mais la lassi�ation obtenue �a partir des attributs extraits de haun des erveauxpr�esentait un taux d'erreur tr�es important de 35 %.Ainsi une autre m�ethode semblant plus appropri�ee �a ette reherhe a �et�e d�evelopp�eedans un seond temps. Elle s'appuyait sur une segmentation de haque erveau selonles strutures marosopiques du erveau, liquide ephallo-rahidien, mati�ere blanheet grise, permettant une extration d'attributs plus sp�ei�ques et l'obtention au �nalde meilleurs r�esultats pour la lassi�ation des erveaux.Les r�esultats obtenus ave la seonde m�ethode permettent une bonne di��ereniationentre les erveaux atteints d'une maladie di�use et les erveaux sains ave un tauxd'erreur de lassi�ation inf�erieur �a 15% et e ave un seul attribut.Mots l�es : Traitement d'images, Attribut, Apprentissage, Classi�a-tion, Image SPECT
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Introdution
Depuis toujours, la m�edeine s'est employ�ee �a explorer l'anatomie humaine. Lestehnologies ont �evolu�e au ours des si�eles, et ainsi �a la �n du XIXi�eme si�ele, uned�eouverte a r�evolutionn�e le monde de la m�edeine : la d�eouverte des rayons X. Lesm�edeins vont en�n pouvoir voir des images anatomiques d'êtres vivants.Depuis, de multiples tehniques de visualisation ont �et�e d�evelopp�ees, telle quel'imagerie par �emission de photon unique ontrôl�ee par ordinateur (SPECT). L'ima-gerie SPECT est �a l'heure atuelle la m�ethode la plus simple et la moins oûteuse (sion la ompare �a la tomographie d'�emission de positon ou �a la r�esonane magn�etiquenul�eaire) pour obtenir des images fontionnelles d'organes.Le hapitre 1 de e rapport sera onsar�e �a l'imagerie SPECT, �a ses prinipesphysiques, ses points forts, mais �egalement ses points faibles.Les tehniques d'aquisition et de reonstrution en imagerie SPECT seront d�eritesau hapitre 2, ave une desription de l'appareillage permettant la d�etetion des pho-tons  (photons utilis�es en imagerie SPECT), et les m�ethodes de reonstrution lesplus utilis�ees.L'objetif de ette �etude est d'utiliser ette tehnique pour permettre une d�etetionpr�eoe de maladies di�uses ou foales dans le erveau �a partir de l'analyse de latexture des images du erveau. Dans un premier temps, au hapitre 3, l'analyse de esimages s'appuiera sur une omparaison de l'ativit�e des deux h�emisph�eres du erveau.Puis au hapitre 4, une autre m�ethode d'analyse de es images sera d�evelopp�ee, elle-i permettant d'extraire plus sp�ei�quement les donn�ees relatives �a ertaines partiesdu erveau (mati�ere blanhe, mati�ere grise).



INTRODUCTION 2La onlusion s'attardera sur les probl�emes renontr�es et sur les di��erentes voiesouvertes par ette reherhe et dont la poursuite pourra mener �a une am�elioration dela lassi�ation obtenue.



Chapitre 1
Prinipe de l'imagerie par �emissionde photon unique ontrôl�ee parordinateur (SPECT)
1.1 Historique de l'imagerie SPECTLa m�edeine nul�eaire exploite les di��erenes dans la distribution d'un traeurradioatif administr�e dans le orps du patient.Le premier syst�eme d'imagerie en m�edeine nul�eaire fut invent�e par Cassen du-rant les ann�ees 40 ( Fig 1.1.A). Le syst�eme en question �etait un sanner m�eaniqueonstitu�e d'un d�eteteur �a sintillation apable de se d�eplaer en mouvements reti-lignes au dessus du patient. Les intensit�es des rayons gamma d�etet�es sont repr�esent�eesomme une fontion de la position du sanner, a�n de g�en�erer une image repr�esentativede la distribution du traeur. L'invention de la am�era �a sintillation en 1957 par An-ger (Fig 1.1.B) allait hanger le ours de la m�edeine nul�eaire. �A la di��erene dusanner de Cassen, la am�era d'Anger est onstitu�ee d'un d�eteteur �a sintillationsstationnaire, form�ee d'un ristal �a large diam�etre omprenant une matrie de tubesphoto-multipliateur, e qui permit d'obtenir une vue globale de l'organe [17℄.



CHAPITRE 1. PRINCIPE DE L'IMAGERIE SPECT 4

Fig. 1.1 { (A)Sanner de Cassen, (B)Cam�era d'Anger[17℄Vers 1958, Khul remarqua qu'il pouvait tirer parti du sanner �a ollimateur foalis�es'il faisait \tourner" e dernier autour de l'organe. Il pouvait ainsi aperevoir les grosorganes (le foie, par exemple) sous tous les angles de vues di��erents. En 1963, Khul etEdwards propos�erent d'utiliser le sanner foalis�e en tomographie. Cei fut possible enpla�ant l'instrument sur un support m�eanique �a d�eplaement omplexe, permettantde faire des rotations et d'ajouter �a et appareil un osillosope. L'ann�ee suivante,ils purent ainsi �elaborer le balayage st�er�eosopique, longitudinal et transversal. Grâe�a eux, �a partir de e moment l'imagerie par �emission devint l'un des outils les plusimportants en diagnosti m�edial.En 1968, Khul et Edwards sugg�er�erent l'utilisation de l'ordinateur num�erique �ades �ns d'aquisition et d'enregistrement des donn�ees obtenues par leurs instruments.L'ordinateur devient alors l'outil par exellene en tomographie par �emission, maisseulement pour le stokage et le rehaussement du ontraste. �A la même �epoque, Cor-mak proposa l'utilisation des math�ematiques a�n de synth�etiser une image trans-axiale �a partir d'images projet�ees.En 1973, Housn�eld utilisa pour la premi�ere fois la tomographie par rayons Xassist�ee par ordinateur pour prendre des images de la tête. La même ann�ee, Budin-



CHAPITRE 1. PRINCIPE DE L'IMAGERIE SPECT 5ger et Gullberg �rent une exellente revue des di��erents d�eveloppements th�eoriquestouhant la reonstrution et disut�erent des appliations possibles de haque th�eorie�a la m�edeine nul�eaire. Tandis que la transmission tomographique par rayons X as-sist�ee par ordinateur devenait un su�es mondial, le hemin s'ouvrait �a de nouvellesinventions en m�edeine nul�eaire. Cei ommen�a par l'installation d'une unit�e tomo-graphique en 1971 �a l'hôpital Alkinson Morley en Angleterre. Au ours des ann�eessuivantes, le d�eveloppement de la am�era d'Anger rotative et des �equipements in-formatiques a permis �a la tomographie par �emission de photon unique ontrôl�ee parordinateur (SPECT1) de devenir une r�ealit�e.Aujourd'hui l'utilisation de syst�emes multiristaux �a ollimateur foalis�e SPECT2,le desendant de l'instrument original de Khul, de même que du plus r�eent singlephoton ring tomograph (SPRINT) sont hoses ourantes dans les hôpitaux. L'utilisa-tion roissante du SPECT est due �a sa apait�e de loaliser et d'�etudier les struturesd'organes en fontion de leurs propri�et�es physiques et biohimiques [26℄.1.2 Prinipe de l'imagerie SPECT1.2.1 IntrodutionUne des tehniques les plus r�epandues utilise un radio-isotope �emetteur de pho-tons gamma qui, apr�es injetion dans le orps du patient, est d�etet�e par �emission�a l'aide d'une gamma am�era ou am�era �a sintillation. Ce radio-isotope passe d'un�etat instable �a un �etat stable en �emettant des partiules nul�eaires (� et �) et desrayons  . Nous allons d�etailler les di��erents lassements des rayonnements puis nousd�evelopperons les di��erentes formes d'interations des photons  ave les �eletronsdes di��erents atomes pr�esents dans les tissus travers�es. Ces photons  seront ensuited�etet�es �a l'aide d'une gamma am�era.1Single Photon Emission Computed tomography2Multirystal Foused Collimator SPECT system
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Fig. 1.2 { Classi�ation des rayonnements1.2.2 Partiules et rayonnementsOn peut d�e�nir un rayonnement [8℄ omme un mode de propagation de l'�energiedans l'espae, sous forme d'ondes �eletromagn�etiques ou de partiules. Les rayonne-ments ne peuvent être d�etet�es et arat�eris�es que grâe �a leurs interations ave lamati�ere dans laquelle ils se propagent. Ils �edent au milieu qu'ils traversent, en totalit�eou en partie, leur �energie au ours de es interations et la mati�ere, en ontrepartie,subit des modi�ations.On peut lasser, selon leur nature, les rayonnements en deux at�egories :Æ Les rayonnements partiulaires form�es d'un ux de partiules mat�erielles dou�eesde masse au repos.Æ Les rayonnements �eletromagn�etiques qui, onstitu�es par un ux de photons,peuvent être onsid�er�es omme de l'�energie �a l'�etat pur.La mati�ere renontr�ee par les rayonnements est ompos�ee d'atomes, don d'unepart de noyaux, harg�es d'�eletriit�e positive, lourds, d'autre part d'�eletrons, beau-oup plus nombreux, l�egers et harg�es n�egativement.



CHAPITRE 1. PRINCIPE DE L'IMAGERIE SPECT 7Les rayonnements �eletromagn�etiques produisent des e�ets di��erents sur la mati�ereselon qu'ils interagissent ave les noyaux ou les �eletrons.Une autre lassi�ation (Fig. 1.2), fond�ee sur les e�ets des interations des rayon-nements sur la mati�ere onduit �a distinguer :Æ Les rayonnements ionisants dont l'�energie est suÆsante pour arraher un�eletron aux atomes du milieu renontr�e et les transformer ainsi en ions po-sitifs.Æ Les rayonnements non ionisants dont l'�energie est insuÆsante pour d�elenheret arrahement.On d�esigne par �energie d'ionisation, l'�energie minimale n�eessaire pour d�etaherompl�etement un �eletron orbital des atomes ou des mol�eules du milieu irradi�e, esderniers se trouvant primitivement �a l'�etat fondamental. L'examen des valeurs des�energies d'ionisation des prinipaux atomes onstituant la mati�ere vivante (�a savoirl'hydrog�ene, le arbone, l'azote et l'oxyg�ene) permet de �xer le seuil �energ�etique quifonde ette distintion : sont ionisantes les radiations dont l'�energie est sup�erieure�a 12.4 eV. Tous les rayonnements partiulaires sont don ionisants. Cette limite op-pose les ondes radio-�eletriques (radio, t�el�evision), l'ultraviolet, la lumi�ere visible,l'infrarouge et les miro-ondes, non ionisantes, aux rayons X et , rayonnements�eletromagn�etiques photoniques qui, eux, entrâ�nent l'ionisation des atomes des mi-lieux biologiques soumis �a leur ation.1.2.3 Les diverses formes d'interations des photons ave lamati�ereQuatre destin�ees possibles (Fig. 1.3) s'o�rent �a un photon d'�energie h� traversantune ertaine �epaisseur de mati�ere [8℄ :Æ 1- N'être a�et�e par auune interation : le photon est alors transmis.Æ 2- Subir une d�eviation, sans ommuniquer d'�energie au milieu renontr�e : lephoton est alors di�us�e sans transfert d'�energie.Æ 3- Subir une d�eviation ave transfert partiel d'�energie �a la substane travers�ee :
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Fig. 1.3 { Les di��erents �ev�enements d'interation des photons ave la mati�ereson �energie est alors h� '< h� ( � ' > � ).Æ 4- Disparâ�tre dans l'�epaisseur de la ible en y �edant toute son �energie : lephoton est alors absorb�e.L'�energie globale du faiseau inident se partage entre trois omposantes, l'�energietransmise, l'�energie di�us�ee et l'�energie transf�er�ee.Des quatre as de �gure pr�e�edents, seuls les deux derniers nous int�eressent danse paragraphe ar ils orrespondent �a une v�eritable int�eration des rayonnements surla mati�ere. Dans le milieu travers�e, les photons peuvent interagir ave les �eletronsou ave les noyaux.Les int�erations ave les �eletrons sont de trois types :Æ l'e�et photo�eletrique.Æ la di�usion Compton.Æ la di�usion Rayleigh (dont nous ne parlerons pas).3Alors que les interations ave les noyaux peuvent donner lieu :3quasiment inexistante en imagerie SPECT.



CHAPITRE 1. PRINCIPE DE L'IMAGERIE SPECT 9Æ soit �a la prodution de paires d'�eletrons (e�et de mat�erialisation).Æ soit �a une r�eation photo nul�eaire (dont nous ne parlerons pas).4On peut don onsid�erer, en pratique, que le photon interagit ave la mati�eretravers�ee selon trois e�ets prinipaux (e�et photo�eletrique, di�usion Compton, e�etde mat�erialisation). Au ours de haun d'entre eux, il transf�ere, en totalit�e ou enpartie, son �energie au milieu renontr�e. En imagerie SPECT, l'e�et de mat�erialisationest absent ar les photons  utilis�es ont une energie trop basse pour interagir ave lesnoyaux des atomes. Nous detaillerons simplement l'e�et photo�eletrique et la di�usionCompton, qui sont les deux fateurs importants �a prendre en ompte en imagerieSPECT.

4quasiment inexistante en imagerie SPECT.
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Fig. 1.4 { E�et photo�eletrique1.2.3.1 E�et Photo�eletriqueL'e�et photo�eletrique ( Fig. 1.4 ) est la ollision d'un photon inident ave un�eletron du ort�ege �eletronique d'un atome[1℄. Ce ph�enom�ene se traduit par l'ab-sorption par l'atome de la totalit�e de l'�energie E du photon inident. Cette �energieex�edentaire est transf�er�ee �a un �eletron qui est �ejet�e de sa ouhe �eletronique,d'�energie de liaison Wi, grâe �a une partie de l'�energie E et, lors de son �ejetion, ilemporte le reste de ette �energie sous forme d'�energie in�etique :Ea = E �WiIl manque don pendant un bref instant un �eletron sur une ouhe �eletronique.Ce manque est ombl�e tr�es rapidement par un �eletron qui vient d'une autre ouheplus p�eriph�erique et tr�es rarement d'un �eletron libre du même atome ou d'un atomedi��erent. Cette ionisation sur la ouhe i �a laquelle appartenait l'�eletron est suiviede l'�emission d'un rayonnement (le retour �a l'�etat fondamental de l'atome exit�e).L'�energie Ea du photo�eletron est absorb�ee par le milieu.L'e�et photo�eletrique ne peut avoir lieu ave un �eletron d'une ouhe i, quesi E est sup�erieure ou �egale �a Wi. Il se produit en fait presque uniquement sur les�eletrons de la ouhe pour laquelle Wi est la plus prohe de E par valeur inf�erieure ;plus l'atome est rihe en �eletrons, plus la probabilit�e que l'e�et photo�eletrique seproduise est grande.
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Fig. 1.5 { E�et Compton1.2.3.2 Di�usion (E�et) ComptonLe photon inident ( Fig. 1.5 ) d'�energie h� entrant en ollision ave un �eletronau repos lui transf�ere une partie de son �energie, E, et le reste de son �energie h�' estemport�ee par le photon di�us�e d'�energie h�' ave [1℄ :h� = h� 0 + EUn photon inident ne peut pas transf�erer toute son �energie �a une partiule isol�ee,il existe toujours un photon di�us�e d'�energie h� 0, si in�me soit ette �energie .Pour un ho tangentiel nous avons :E = Emin et h� 0 = Emaxet pour un ho frontal nous avons :E = Emax et h� 0 = Emin. La di�usion Compton a pour e�et de d�evier les photons �emis de la vraie sourevers les tissus environnants. Ces derniers agissent omme une deuxi�eme soure de



CHAPITRE 1. PRINCIPE DE L'IMAGERIE SPECT 12rayonnement e qui diminue le ontraste de l'image obtenue. Il existe des tehniquespartiuli�eres (par exemple, les ollimateurs) pour masquer e rayonnement qui neseront pas d�etaill�ees dans e m�emoire.1.2.4 Carat�eristiques des radio-isotopes utilis�es en imagerieSPECTEn imagerie SPECT, les rayons utilis�es sont les photons  [2℄ ar e sont les seuls�a : Æ pouvoir être d�etet�es de l'ext�erieur du patient (les rayons � et �, ne traversentrespetivement que quelques mirom�etres et quelques millim�etres).Æ avoir une �energie omprise entre 70 et 500 keV, pour permettre une d�etetioneÆae.Æ que l'�emission soit monohromatique, e qui permet de ne pas omptabiliser lesphotons ayant subits des interations ave le milieu.Æ Que la demi-vie5 de l'�el�ement soit omparable au temps n�eessaire pour lapr�eparation de l'�el�ement additionn�e au temps qu'il faut pour r�ealiser l'examen,e qui orrespond a une demie-vie d'environ 6 heures.Les plus utilis�es des radio-isotopes sont, un isotope m�etastable6 du tehneium, le99mT et un isotope du thallium, le 201T l, qui produisent respetivement des photonsde 140 keV et 70 keV.
5temps au bout duquel une grandeur (physique, biologique) atteint la moiti�e de sa valeur ini-tial.(LAROUSSE 1992)6Se dit d'un syst�eme qui n'est pas stable en th�eorie, mais qui parâ�t stable en raison d'une vitessede transformation tr�es faible.(LAROUSSE 1994)



CHAPITRE 1. PRINCIPE DE L'IMAGERIE SPECT 131.2.5 Photons gamma Qu'est e qu'un photon gamma  ?Les rayons  sont des quanta �eletromagn�etiques ou photons [11℄. Ils sont d'originenul�eaire, don tr�es �energ�etiques. Les photons  ne produisent gu�ere d'ionisation defa�on direte, au ontraire, ils perdent de l'�energie en faveur d'�eletrons qui provoquent�a leur tour des ionisations. Les photons  ont par ons�equent de tr�es longs paroursdans la mati�ere. Un photon de 1 MeV, par exemple, a un parours moyen de 10mdans l'eau.Les photons transf�erent de l'�energie aux �eletrons par trois proessus ( Fig. 1.6 ).Pour des �energies inf�erieures �a 0.1 MeV, l'e�et Photo�eletrique est le plus important.Aux environs de 1 MeV, 'est la di�usion Compton qui pr�edomine. A des �energiesplus �elev�ees, il devient possible pour un photon de produire une paire �eletron-positron. Cei peut se produire au voisinage d'un noyau lorsque l'�energie du photonest sup�erieure �a l'�energie de masse totale des deux partiules, 'est-�a-dire �a :2m2 = 1:02MeV (1.1)La probabilit�e d'absorption du photon diminue g�en�eralement quand son �energieaugmente. Par ons�equent, quand l'�energie rô�t, l'absorption diminue graduellementet le rayonnement devient plus p�en�etrant ou plus dur.1.2.6 Les radio-pharmaeutiquesUn radio-isotope est un �element qui va �emettre le rayon  mais il faut �egalement unveteur qui va permettre d'atteindre sp�ei�quement la zone �a �etudier (foie, poumonou erveau et.) et qui va �egalement d�enoter une di��erene relative entre un tissu sainet un tissu pathologique. Il faut que e ompos�e soit non-toxique pour les patientsmais �egalement failement liable himiquement au radio-isotope sur le site de l'hôpitalar sinon le temps de demi-vie requis serait trop important.
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Fig. 1.6 { Importane relative des di��erents e�ets des rayonnements sur la mati�ereAve toutes es nouvelles ontraintes, le radio-isotope le plus utilis�e est le 99mT,ar il a une demi-vie de 6 heures, il se ombine ave une grande vari�et�e de ompos�eset il est failement produit par un g�en�erateur qui est situ�e en g�en�eral au servie dem�edeine nul�eaire de l'hôpital.Le 99mT est un isotope exit�e m�etastable du tehneium (Z=43) qui ontient 56neutrons, il se d�esexite en �em�etant de l'�energie sous la forme d'un rayon gamma d'une�energie de 140 keV. 99m43 T �!9943 T+ rayon gammaLe 9943T r�esultant a le meme nombre de protons et de neutrons, e qui est appell�eune transformation isom�etique.Cet isotope est oupl�e �a une mol�eule qui va lui permettre de traverser la barri�ereentre le sang et le erveau, ar sinon il resterait dans le sang. Ces mol�eules permettente passge par, soit un transport atif, soit un passage favoris�e par un transporteur o�u



CHAPITRE 1. PRINCIPE DE L'IMAGERIE SPECT 15soit par une di�usion passive.Le 99mT permet de mesurer le ot sanguin [5℄ au niveau du erveau.Ces radio-pharmaeutiques sont injet�es dans le patient avant l'examen (le tempsd'attente avant l'aquisition peut varier en fontion du termps de di�usion des om-pos�es pour atteindre l'organe ible), puis il y a une �etape d'aquisition o�u l'on vad�eteter les rayons  �emis depuis l'organe ible. Le prohain hapitre d�erit l'appa-reillage n�eessaire �a une telle aquisition ainsi que ses di��erents modes possibles.
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Fig. 1.7 { Prinipe de d�etetion1.3 d�etetion des rayonnements1.3.1 Prinipe g�en�eralLa plupart des d�eteteurs utilis�es en imagerie SPECT utilisent un ou plusieursd�eteteurs �a sintillation. Le d�evelopement le plus signi�atif en m�edeine nul�eaire a�et�e la am�era �a sintillation7 qui onsiste en un large ristal d'iodure de sodium dop�eau thallium (NaI(Tl))(typiquement 40 entim�etres) derri�ere lequel est pla�e une seriede tubes photomultipliateurs ( Fig 1.7 ) [1℄.
Cette am�era ( Fig. 1.7 ) poss�ede :Æ Un ollimateur qui va permettre de trier en diretion tous les photons venantdu plan de oupe �etudi�e.7aussi appell�e am�era d'Anger.
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Fig. 1.8 { Les di��erents types de ollimateurÆ Un ristal sintillant e�etue la onversion des photons  d�etet�es en photonslumineux.Æ Des tubes photo-multipliateurs dont le rôle est d'ampli�er le signal des photonslumineux.Æ Un syst�eme d'analyse �eletronique permet de arat�eriser spatialement l'originede l'�emission de haque photon et de rejeter le signal �emis par des photons avedes �energies erron�ees.1.3.2 Les ollimateursEtant donn�e que les rayons  ne peuvent pas être foalis�es, le rôle de la lentille estjou�e par des ollimateurs e qui permet de les trier en diretion. Il en existe di��erentstypes [1℄ :Æ Le ollimateur �a trous parall�eles, qui est le plus utilis�e dans la pratique ourante(Fig. 1.8 A).Æ Le ollimateur �a trous onvergents qui produit des images agrandies (Fig. 1.8B).
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Fig. 1.9 { Inuene du diam�etre de ollimateurÆ Le ollimateur �a trous divergents qui r�eduit et permet l'imagerie de gros organesave une petite am�era de d�etetion omme par exemple une gamma am�eramobile (Fig. 1.8 C).Æ Le ollimateur �a stenop�e qui pourra agrandir ou r�etreir des images selon ladistane entre la am�era et l'organe �etudi�e(Fig. 1.8 D).Il existe des ollimateurs r�eversibles qui peuvent être utilis�es en mode onvergentou divergent. Plus le diam�etre du ollimateur augmente, plus la sensibilit�e est grandemais moins la r�esolution est bonne ( Fig. 1.9 ).1.3.3 Les ristauxLe NaI(Tl) est le ristal le plus utilis�e pour l'imagerie SPECT ar 'est lui quisintille le mieux aux alentours de 140 keV qui est l'�energie du photon  delivr�e parle 99mT 8. Ce ristal transforme les photons  en photons lumineux [1℄.1.3.4 Les tubes photomultipliateurs8Rappelons que le 99mT est le radio-isotope le plus utilis�e en imagerie SPECT.
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Fig. 1.10 { Prinipe de fontionnement d'un tube photo-multipliateurPrenons le as d'un seul photon lumineux pour ette expliation (Fig. 1.10) [2℄.La photo-athode du tube photo-multipliateur absorbe e photon lumineux, elleva relâher un photo-�eletron n�egatif par photons lumineux. Le photo-�eletron n�egatifva aller frapper la premi�ere dynode qui lors de la ollision ave l'�eletron va en lib�ererplusieurs qui vont aller sur la deuxi�eme dynode et ainsi de suite jusqu'�a l'anode. Lesdynodes sont �a des di��erenes de potentiel di��erentes. Cela permet d'ampli�er lesignal et d'avoir, �a partir d'un photon , un signal mesurable.



Chapitre 2
Aquisition et traitement desdonn�ees
2.1 L'�eletronique de d�etetion
Cette �eletronique permet de d�eterminer �a partir des signaux d�etet�es par les PMT1l'origine spatiale de l'�evenement sur le ristal de sintillation (Fig. 2.1). La �gure 2.1ne onsid�ere qu'un seul axe mais il en va de même pour les deux axes X et Y [2℄.Quand un rayon  exite le ristal sintillant, il y a �emission de lumi�ere qui vaêtre apt�ee par les di��erents PMT, le voltage que haun des PMT produira seraproportionnel �a la distane qui le s�epare de la soure lumineuse. De l�a, le iruit deposition produira deux potentiels Vx et Vy.Cei nous permet d'avoir les positions X et Y de ette sintillation. Il reste �ad�eterminer l'intensit�e de ette sintillation (Fig. 2.2), pour el�a on utilise un analyseurde pis qui va analyser l'intensit�e de haque sintillation et la transformer en potentiel�eletrique Vz proportionnel �a l'intensit�e de la sintillation.1Tubes photo-multipliateurs
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Fig. 2.1 { D�etermination de la positon de la sintillation

Fig. 2.2 { D�etermination de la positon et de l'intensit�e de la sintillation
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Fig. 2.3 { Les di��erents mode d'aquisition des donn�ees2.2 Aquisition des donn�eesL'aquisition des donn�ees se fait en pla�ant la (ou les ) gamma am�era �a di��erentsangles par rapport au patient [4℄ [2℄ [22℄.La gamma am�era est oupl�ee �a un ordinateur qui va permettre le stokage del'information et son traitement ult�erieur. Pour le stokage, vu le d�ebit d'informationil faut qu'il y ait un bon onvertisseur analogique-num�erique qui va permettre ladigitalisation des voltages Vx et Vy pour haque sintillation.Il existe trois modes d'aquisition des donn�ees[2℄ :( Fig. 2.3)Æ Le mode liste (Fig. 2.3 A), qui va simplement lister dans un tableau toutes lesdi��erentes sintillations selon leurs positions sur les axes x et y mais aussi selonl'angle d'obtention de l'�ev�enement. Cel�a permet de garder toutes les sintilla-tions qui se sont produites lors de l'aquisition, e qui est tr�es int�eressant pour



CHAPITRE 2. AQUISITION ET TRAITEMENT DES DONN�EES 23ertains types de reherhe. L'inonv�enient de ette m�ethode est qu'elle n�eessiteune tr�es grande m�emoire ar le nombre de sintillation est tr�es important.Æ Le mode statique (Fig. 2.3 B), pour haque angle de prise de vue il y a unematrie de 64x64 �a 512x512 orrespondant �a une grille selon les axes x et y o�uhaque ase repr�esente un ouple de valeur (x,y) donn�e. Chaque sintillationva inr�ementer de un le nombre de oups sur le pixel o�u e sera produit lasintillation. Cette m�ethode ne requiert pas beauoup de m�emoire et en plus,est diretement utilisable pour g�en�erer une image.Æ Le mode dynamique (Fig. 2.3 C), si le temporel a une importane pour lareherhe en ours, on peut utiliser e mode. Il est bas�e sur le même prinipeque le mode statique mais au bout d'un temps d�etermin�e �a l'avane l'ordinateurva hanger de matrie, et en prendre une nouvelle. Cette pro�edure sera r�ep�et�eejusqu'�a la �n de l'aquisition. Ce mode peut être int�eressant pour suivre leradio-isotope injet�e dans le orps du patient.2.3 Traitement des donn�eesIl existe beauoup de tehniques de reonstrution des images ou des volumes 3D�a partir de donn�ees brutes [22℄ [4℄ .Nous pouvons iter trois grand types de m�ethodes :Æ Les m�ethodes de r�etro-projetion.Æ Les m�ethodes it�eratives.Æ Les m�ethodes analytiques omme l'analyse de Fourier et la r�etro-projetion�ltr�ee.Nous d�erirons tout d'abord la m�ethode de r�etro-projetion puis la r�etro-projetion�ltr�ee qui d�eoule diretement de elle-i.2.3.1 La m�ethode de r�etro-projetionCette m�ethode est souvent appell�ee "m�ethode des sommations", 'est une des plus
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Fig. 2.4 { Prinipe de la r�etro-projetionaniennes m�ethodes de reonstrution d'images [22℄.C'est une m�ethode qui n'est pas employ�ee en pratique mais elle va servir �a poserles bases de la r�etro-projetion �ltr�ee. Le prinipe est montr�e dans la �gure 2.4 quid�emontre la reonstrution bidimensionnelle d'une roix �emettrie de photons  ( Fig.2.4 A).On r�ealise deux mesures sur les ôt�es de la roix ave des ollimateurs(il ne sontpas sur la �gure). Le r�esultat de haque mesure ressemble �a un esalier ar la partiedu r�eepteur en fae de la partie entrale de la roix re�oit plus de rayonnement queelle qui est juste en fae d'un bras ( Fig. 2.4 B).La hauteur de la marhe est proportionnelle �a un niveau de gris. Ces niveauxde gris sont rang�es en olonne ( Fig. 2.4 C) dont la largeur est la même que ellede la marhe (mais dans la pratique l'�ehelle peut être hang�ee). Quand les deuxprojetions sont superpos�ees il apparâ�t une repr�esentation grossi�ere de la roix ( Fig.2.4 D) qui peut être am�elior�ee en faisant plus de projetions.Tous les points de l'image r�etroprojet�ees re�oivent une ontribution de leur voisinage�a leur niveau de gris. Ce qui a pour e�et ( Fig. 2.5), par exemple lors de la r�etro-
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Fig. 2.5 { D�emonstration de l'e�et d'�etoile [22℄projetion de 4 images d'un point soure selon des angles di��erents qu'il apparaisse en�etoile au lieu d'en un point, ei peut être att�enu�e par un grand nombre de projetions,mais il subsistera toujours une tahe (r�eponse �a l impulsion du syst�eme ou PSF : PointSpread Fontion) plutôt qu'un point.Cette methode est assez simple, elle permet ais�ement de reonstruire des images.Cependant la qualit�e de l'image reonstruite peut laisser �a d�esirer, 'est pour elaqu'une autre m�ethode a �et�e introduite, ette m�ethode s'appelle la r�etro-projetion�ltr�ee.2.3.2 La m�ethode de r�etro-projetion �ltr�eeLa r�etro-projetion �ltr�ee est stritement bas�ee sur la r�etro-projetion sauf quel'image est �ltr�ee, e qui permet d'�eliminer l'e�et d'�etoile.[22℄C'est une des m�ethodes de reonstrution les plus employ�ees en imagerie SPECTmais �egalement en imagerie par tomodensitom�etrie (sanner �a rayons X). Le �ltrage�a pour but d'�eliminer les fr�equenes responsables de l'e�et d'�etoile pour augmenterles fr�equenes utiles (Fig. 2.6).Les limites int�erieures des zones o�u le niveau de gris est tr�es fort sont augment�ees
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Fig. 2.6 { Prinipe de la r�etro-projetion �ltr�ee [22℄tandis que leurs entres et les zones adjaentes voient leurs niveaux de gris r�eduits.L'image ainsi reonstruite est plus nette et donne une meilleure ressemblane del'image originale. Dans le as de ette m�ethode la qualit�e de l'image augmenteraave le nombre de projetions. Plus formellement on peut d�erire ette m�ethodologieomme au tableau 2.1 [27℄[4℄.Les images ainsi reonstruites vont servir �a la lassi�ation apr�es avoir subid'autres traitements, qui d�ependent des param�etres que l'on veut prendre en omptepour r�ealiser la lassi�ation. Dans le as pr�esent, le but est de mettre en �evideneune di��erene d'ativit�e entre les h�emisph�eres gauhe et droit du erveau, survenantave l'�evolution de la maladie. Ce qui, va être fait �a l'aide de di��erentes mesures del'ativit�e dans les images SPECT et pourrait permettre une lassi�ation, ei estl'objet de notre prohain hapitre.
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� R�etro-projetion �ltr�eeÆ Aquisition de toutes les projetions P�(t) �a di��erents angles sa-hant que : P�(t) = Zl f(x; y)dlxos� + yos� = tÆ FFT de haque projetion.P�(!) = Z P�(t)e(�j!t)dtCei est fait pour haque �, e qui nous donne F (!; �).Æ On �ltre par un passe-bande e qui nous donne F �(!; �).Æ On r�ealise la FFT inverse par :f(x; y) = Z Z F �(!; �)e2�j(x!sin�+y!os�)j!jd!d�Æ On r�etro-projete toutes les projetions pour avoir la reonstru-tion.f(x; y) = Z Z �P�(!)j!j�ej!(xsin�+yos�)dtd�= Z Z Z �P�(!)j!j�e(j!t)d!Æ(xsin� + yos� � t)dtd�= Z Z P�(t)filtreeÆ(xsin� + yos� � t)dtd�Tableau 2.1 { R�esum�e de la r�etro-projetion �ltr�ee
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Fig. 2.7 { Prinipe de la r�etro-projetion �ltr�ee [22℄



Chapitre 3
M�ethodes bas�ees sur laomparaison des ativit�es desh�emisph�eres gauhe et droit duerveau
3.1 Introdution et pr�eparation des donn�eesLe but de ette mâ�trise �etait de d�eterminer la pr�esene de r�egions anormalesdi�uses dans les erveaux par une analyse omparative de la texture. Dans etteoptique, nous nous sommes appuy�es sur des donn�ees d'imageur SPECT qui pouvaientse subdiviser en di��erentes lasses :Æ Classe Di�us : 24 as de patients atteints de maladies di�uses. Ces maladiesdi�uses sont tr�es diÆilement d�etetables �a l'oeil nu (dans les premiers stadesde la maladie) ar il faudrait pouvoir perevoir de tr�es faibles variations deniveau de gris.Æ Classe Foaux : 8 as de patients atteints de tumeurs foales. Dans les imagesreonstruites du erveau de es patients, on observe une zone dans une partiequelonque du erveau o�u l'ativit�e est anormale.
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Fig. 3.1 { di��erentes �etapes du traitement pr�eliminaireÆ Classe N�egatifs : 12 as de patients, qui apr�es examen se sont av�er�es n�egatifs,ependant si es patients ont pass�e l'examen, 'est qu'il avait des symptômes(migraines, �etourdissement et..), 'est pour ette raison que même si le diag-nosti du m�edein est n�egatif, on ne peut pas les rassembler ave la lassei-dessous.Æ Classe Normaux : 21 as de donn�ees prises sur des m�edeins et herheursvolontaires en bonne sant�e et sans ant�e�edent.La premi�ere �etape du proessus onsiste �a reonstruire les images �a l'aide d'unprogramme permettant de r�ealiser une r�etro-projetion �ltr�ee des donn�ees brutes del'imageur (voir le paragraphe 2.3.2). La reonstrution aboutit �a des images de 64x64ave 64 tranhes pour haque erveau.Un premier objetif est de omparer les parties droites et gauhes de haquetranhe d'un erveau pour y d�eteter des di��erenes d'ativit�e, en faisant l'hypoth�eseque les di��erenes d'ativit�e sont faibles hez les sujets normaux. Pour e faire, il



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 31faut tout d'abord retourner ("ipper") une opie de l'image originale et la realer suret original, par rapport au plan sagittal (f. Fig. 3.1). Nous avons utilis�e le logiielSPM [20℄ pour r�ealiser ette partie. L'algorithme de realage utilis�e est bas�e sur laminimisation de la variane de la di��erene des images �a realer et �a �et�e propos�ee parWoods et al. [15℄.A e stade, nous avons don deux groupes de donn�ees pour haque as :Æ les donn�ees originales.Æ les donn�ees retourn�ees et real�ees.Pour plus de simpliit�e, au lieu de travailler en trois dimensions, il est utile pour�n de visualisation de r�eduire les donn�ees en mode 2D 'est �a dire, mettre sur unmême plan, les 64 tranhes de haque image.Il faut maintenant omparer les parties gauhes et droites du erveau pour ela, ilexiste di��erentes m�ethodes qui ont pour but de herher un attribut arat�eristique�a haque lasse. Nous ommenerons par une desription des di��erents attributs quenous avons reueillis �a partir des images, puis nous nous int�eresserons aux r�esultatsobtenus.3.2 Somme des di��erenes pond�er�ee DLe but est de faire une di��erene en valeur absolue, pixel �a pixel de l'image originaleet de l'image ipp�ee et real�ee (f. Fig. 3.2) [10℄. En premier lieu, il faut mettre les deuximages dans deux matries 512x512 Mat1 et Mat2, respetivement image originale etimage ipp�ee et real�ee.Puis, on r�ealise un masque de l'image originale en prenant tout d'abord son maxi-mum (que nous appellerons Max) et en omparant la valeur de es pixels ave elledu Max (en prenant un pourentage du Max), on peut attribuer �a haque pixel dumasque une valeur (f. Fig. 3.2 A) :



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 32

Fig. 3.2 { Di��erentes �etapes pour la r�ealisation de la Somme des di��erenes pond�er�eeD
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Mat3[i℄[j℄ = 8>><>>: 1 si Mat1[i℄[j℄ > 30% du Max0 si Mat1[i℄[j℄ < 30% du MaxLe hoix de 30 % est dit�ee par l'exp�eriene mais au besoin le pourentage duMax peut être hang�e pour aÆner le masque.Cette matrie de masque (Mat3) sera ensuite multipli�ee ave Mat1 et Mat2, (equi nous donne Mat5=Mat1*Mat3 et Mat6=Mat2*Mat3)(f. Fig. 3.2 B et C) equi permet d'�eliminer l'arri�ere-plan ave le bruit et les artefats de reonstrution. Laomparaison peut alors se faire en additionnant dans une variable }, la valeur absoluede la di��erene de haque pixel(i,j) de Mat5 et Mat6 (f Fig 3.2 D), e qui nous donne(f Eq 3.1) : } = 1N i=511; j=511Xi=0; j=0 j Mat5[i℄[j℄�Mat6[i℄[j℄ j (3.1)o�u N est le nombre de pixels du masque utilis�e pour �n de normalisation.3.3 Le oeÆient de orr�elation �On peut le de�nir ainsi (f Eq 3.2)[19℄ [16℄ :� = Pi=511; j=511i=0; j=0 (xij � x)(yij � y)qPi=511; j=511i=0; j=0 (xij � x)2qPi=511; j=511i=0; j=0 (yij � y)2 (3.2)O�u x et y repr�esentent respetivement l'image originale et l'image ipp�ee real�ee.x et y repr�esentent la moyenne des niveaux de gris de tous les pixels dans les matriesapr�es multipliation par le masque, respetivement, image originale et image ipp�eereal�ee.Ce oeÆient peut prendre th�eoriquement une valeur omprise entre -1 et 1, sa-hant que si l'on a une image qui est le n�egatif de l'autre, le oeÆient de orr�elationaura une valeur de -1 et que plus deux images sont identiques plus leur oeÆientsera pr�es de 1.



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 34La r�ealisation d'un masque pour le alul de et attribut est �egalement n�eesssairepour les raisons it�ees i-dessus.Le oeÆient de orr�elation se alule ais�ement �a partir des donn�ees des matries,il suÆt juste de d�eomposer les aluls de sorte que la programmation soit plus ais�ee.3.4 Matrie de oourreneLa matrie de oourrene est ouramment utilis�ee en traitement d'images pourmesurer ertaines propri�et�es omme la texture [19℄ [16℄ [25℄ [6℄ [14℄ [10℄. Pour nos tra-vaux, elle servira �a obtenir de nouvelles mesures de la variabilit�e entre les h�emispheresgauhe et droit. Pour nos images de 256x256 niveaux de gris, la matrie de oou-rene est une matrie de 256x256 (unit�es) que l'on remplit en omptabilisant le nombred'ourenes des niveaux de gris i et j dans l'image originale et dans l'image ipp�eereal�ee respetivement. Par exemple Mat8[10℄[20℄ =100 indique qu'il existe 100 pixelsde niveaux de gris �egale �a 10 dans la premi�ere image et de niveaux de gris �egale �a 20dans la seonde image pour un pixel de même oordonn�e.Tous les pixels sont ainsi lass�es selon leur valeur dans l'image originale et dansl'image ipp�ee real�ee. Si l'on r�ealise la matrie de oourrene ave deux imagesstritement identiques, on obtiendra une ligne dans la diagonale de Mat8 o�u i=j (f.Fig. 3.3 en haut). Plus les deux images sont di��erentes, plus il y aura un nuage depoint s'�eloignant de la diagonale (f. Fig. 3.3 milieu et bas).On voit sur les images des �gures 3.3 et 3.4 que le nuage de point en diagonalene ommene pas tout �a fait �a gauhe, ela est dû au fait que l'on ne prend que desvaleurs de niveau de gris sup�erieur �a un ertain seuil (masque).
Apr�es normalisation, ette matrie repr�esente les probabilit�es de oourenes P(i,j) des niveaux de gris (i,j), dans les images ompar�ees.A partir de ette matrie, on peut aluler di��erents attributs omme par exemple :
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Fig. 3.3 { Exemples de matrie de oourrene



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 36L'�energie = i=511; j=511Xi=0; j=0 P(i; j)2 (3.3)Cette mesure d�e�nit l'h�et�erog�en�eit�e de la texture [9℄. Elle est relativement petitelorsque toutes les valeurs des P (i,j) sont �egales. Par ontre, elle est grande, lorsqueles valeurs des P (i,j) sont di��erentes [10℄.L'entropie = i=512; j=512Xi=0; j=0 P(i; j)LogP(i; j) (3.4)Cet attribut alule la quantit�e d'information ontenue dans la texture. La valeurde l'attribut est grande lorsque les P (i,j) sont �egaux.L'inertie = i=512; j=512Xi=0; j=0 (i� j)2P(i; j) (3.5)Cet attribut est grand lorsqu'il y a une dispersion du nuage de points par rapport�a la diagonale, e qui peut être int�eressant lorsque par exemple l'on s'int�eresse auxmaladies foales qui ne sont situ�ees que d'un ôt�e du erveau.Les deux matries de la �gure 3.4 illustrent l'e�et sur une matrie de oourenede l'augmentation d'ativit�e d'un ôt�e seulement du erveau ; qui a �et�e volontairementretouh�ee pour qu'apparaisse une tumeur foale du ôt�e droit(on peut le voir parune augmentation d'ativit�e), on peut noter la dispersion plus importante au oininf�erieur droit. L'image non modi��ee donne un attribut de 96.206509, tandis que lamodi�ation donne 1418.098642. Cet attribut devrait th�eoriquement permettre unemeilleure s�eparation des tumeurs foales.
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Fig. 3.4 { matrie de oourrene obtenue ave l'image de erveau sain (�a gauhe)et �a l'aide d'un erveau atteint de tumeur foale (�a droite)3.5 Analyse des r�esultatsA�n d'analyser nos r�esultats, nous allons e�etuer di��erents tests statistiques.Cependant il faut prendre en ompte que le nombre de donn�ees que nous poss�edonsdans haque at�egorie, 'est �a dire le nombre d'image de erveau 3D SPECT pourhaque as onsid�er�e est relativement faible (f. setion 3.1).Nous avons utilis�e di��erents tests pour valider la s�eparabilit�e des donn�ees et lalassi�ation ainsi obtenue :Æ Le test t de Student et le test F de Fisher [18℄ sont appropri�es pour de petitsensembles de donn�ees : ils permettent de tester respetivement, la moyenne etla variane de 2 ensembles de donn�ees.Æ Des algorithmes de lassi�ation, tel que l'algorithme des K-moyennes et l'EM1.3.5.1 Tests statistiquesLe test t de Student et le test F de Fisher [18℄ sont appropri�es pour de petits en-sembles de donn�ees, ils permettent de tester respetivement, la moyenne et la varianede 2 ensembles de donn�ees X et Y . Les 2 tests fontionnent sur le même prinipe :1Estimation, Maximisation



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 38Æ Hypoth�ese �egalit�e �X = �Y ou �2X = �2Y .Æ L'hypoth�ese peut être rejet�ee ou aept�ee, e qui d�enotera si les 2 groupes dedonn�ees sont signi�ativement di��erents, don pour notre int�erêt si les deuxgroupes peuvent être lassi��es ave un taux d'erreur aeptable.Il faut rappeler que la pro�edure du test t de Student pour tester l'�egalit�e de 2moyennes est onditionnelle au fait que les varianes des 2 populations soient �egales.Cela implique que l'hypoth�ese H0 : �2X = �2Y doit pr�e�eder tout test de H0 : �X = �Y ,ar si H0 : �2X = �2Y est rejet�e alors le test de Student est inappropri�e. Dans lesdeux as, les donn�ees sont 2 �ehantillons al�eatoires de taille n et m. Le premierfX1; X2; :::; Xng, est sens�e avoir une distribution gaussienne, de moyenne �X et devariane �2X et le seond fY1; Y2; :::; Ymg est suppos�e avoir une distribution gaussiennede moyenne �Y et de variane �2Y .3.5.1.1 test F de Fisher, H0 : �2X = �2YCe test est un rapport de vraisemblane pour v�eri�er l'hypoth�ese de H0 : �2X = �2Ypar rapport �a H1 : �2X 6= �2Y .On estime le rapport de vraisemblane g�en�eralis�e par rapport aux valeurs de lafontion de Fisher F�2 ;m�1;n�1 et F1��2 ;m�1;n�1 , donn�e par des tables en fontion de laprobabilit�e d'erreur � voulue et du degr�e de libert�e n+m�2 pour rejeter ou aepterH0. Une desription est donn�ee dans le tableau 3.1.
3.5.1.2 test t de Student, H0 : �X = �YCette fois i, on ompare deux hypoth�eses sur les moyennes H0 : �X = �Y etH1 : �X 6= �Y . La omparaison se fait �a partir de �t�2 ;m+n�2 et t�2 ;m+n�2 donn�ees �apartir de tables en fontion de l'erreur d�esir�ee et du degr�e de libert�e. Le tableau 3.2en fournit une desription.



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 39� test F de FisherAve fX1; X2; :::; Xng � N(�X ; �2X)et fY1; Y2; :::; Ymg � N(�Y ; �2Y ), les X et Y sont ind�ependants.H0 : �2X = �2Ypar rapport �a H1 : �2X 6= �2Yselon �, la probabilit�e d'erreur voulue et des degr�es de libert�e n � 1 etm� 1, H0 sera rejet�e si :�2Y�2X est8>>>><>>>>:6 F�2 ;m�1;n�1ou> F1��2 ;m�1;n�1 (3.6)Tableau 3.1 { R�esum�e du test F de Fisher3.5.2 Algorithme de lassi�ationNous avons utilis�e deux algorithmes pour la lassi�ation des donn�ees �a partirdes attributs reueillis : K-moyenne et EM. Ce hoix est essentiellement justi��e parla simpliit�e d'impl�ementation de es algorithmes ainsi que leur bonne propri�et�e de(rapide) onvergene. Nous d�erirons tout d'abord bri�evement es algorithmes avantde pr�esenter les r�esultats.3.5.2.1 Algorithme des K-moyennesL'algorithme K-Moyennes est une des m�ethodes les plus utilis�ees, il permet ded�eterminer une partition des donn�ees en supposant que es donn�ees se distribuentselon des hypersph�eres selon un nombre de lasses K, il pro�ede selon les �etapesd�erites dans le tableau 3.3. Le as pr�esent�e donne la pro�edure pour une dimensionmais on peut �egalement utiliser et algorithme pour faire une partition des donn�ees
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� Test t de StudentAve fX1; X2; :::; Xng � N(�X ; �2X)et fY1; Y2; :::; Ymg � N(�Y ; �2Y ), les X et Y sont ind�ependants.H0 : �X = �Ypar rapport �a H1 : �X 6= �Yselon �, la probabilit�e d'erreur voulue et des degr�es de libert�e n +m� 2, H0 sera rejet�e si :t = (x� y)p(n�2X) + (m�2Y )r(n+m� 2)nmn+m est8>>>><>>>>:6 t�2 ;m+n�2ou> t1��2 ;m+n�2(3.7)Tableau 3.2 { R�esum�e du test t de Student



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 41selon plusieurs dimensions, don dans notre as, un veteur d'attributs.3.5.2.2 Algorithme EML'algorithme EM va nous permettre d'estimer e m�elange de 2 lois que nous sup-poserons dans notre appliation omme �etant gaussiennes. Il s'agit d'un algorithmeit�eratif qui peut être utilis�e pour aluler es param�etres au sens du maximum de vrai-semblane quand les observations sont vues omme �etant des donn�ees inompl�etes.A haque it�eration l'algorithme suit deux �etapes, la premi�ere que l'on appelle l'�etaped'estimation et une deuxi�eme �etape que l'on appelle l'�etape de maximisation.Soit l'�ehantillon Y = fy1; y2; : : : ; yNg ave N = 643 r�ealisations partiuli�eresdu veteur de variables al�eatoires Y (les donn�ees que l'on herhe �a partitionner)et x = fx1; x2; : : : ; xNg, r�ealisation partiuli�ere du hamps des �etiquettes assoi�es �ahaque donn�ee xi 2 fe0; e1; :::; eKg (les K �etiquettes ou lasses possibles). La loi de Ys'�erit : PY (y) = KXk=0 �k PYijXi(yijek); (3.11)en notant �k, la probabilit�e qu'un point de l'�ehantillon y suive la loi PYijXi(yijek).Connaissant y, le probl�eme onsiste �a estimer les param�etres � d'un m�elange dedensit�es de probabilit�e [3℄. Dans notre appliation, puisqueK = 2 le probl�eme onsisteplus pr�eis�ement �a estimer les param�etres des lois PYijXi(yije0) et PYijXi(yije1) ainsique les proportions �0 et �1 de e m�elange.
3.5.3 R�esultatsL'analyse des r�esultats doit se faire en essayant de omparer les attributs de deuxlasses. Cela peut être fait pour di��erents as :Æ Di�us-NormauxÆ Di�us-N�egatifsÆ Foaux-Normaux
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� Algorithme K-Moy.1. On assoie al�eatoirement haque �ehantillon yi �a un des K groupements, eton alule les entres k des K groupements :[1℄k = 1NkXy2C[0℄k y 8 k (3.8)ave Nk le nombre d'�ehantillons de C [p℄k .2. A l'it�eration p, on assoie l'�ehantillon yl, (1� l �N) au groupement Ck(not�e C [p℄k ) si : k yl � [p℄i k<k yl � [p℄j k 8 j 6= i (3.9)En fait, on assoie l'�ehantillon yl au groupement dont le entre lui est leplus prohe.3. On d�etermine le nouveau entre de haque groupement par :[p+1℄i = 1NiXy2C[p℄i y 8 i (3.10)ave Nk le nombre d'�ehantillons de C [p℄k .4. Si les entres des groupements �a l'it�eration p sont les mêmes que eux obte-nus �a l'it�eration pr�e�edente, alors les groupements onstitu�es sont identiqueset l'algorithme a onverg�e, sinon on retourne �a l'�etape 2:Tableau 3.3 { Algorithme des K-moyennes.
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�Algorithme EM (pour l'estimation d'un m�elange de 2 lois Gaussiennes).�̂[0℄ = (�̂1[0℄; �̂2[0℄) veteur de param�etres initial�̂1 veteur de param�etres de la premi�ere loi Gaussienne�̂2 veteur de param�etres de la deuxi�eme loi Gaussienne� Calul de �̂[p+1℄ �a partir de �̂[p℄Æ �Etape d'EstimationPour haque yi, on alule, en se basant sur les param�etres alul�es �al'it�eration pr�e�edente, les probabilit�es x̂[p℄i[k=lasse 1℄ et x̂[p℄i[k=lasse 2℄ (f. tableau3.5) ave : PYijXi;�1(yije0 = lasse 1; �̂[p℄1 ) � N (yi; �[p℄1 )PYijXi;�2(yije1 = lasse 2; �̂[p℄) � N (yi; �[p℄2 )Æ �Etape de MaximisationB Pour �̂[p+1℄1 = (�̂[p+1℄1 ; �̂[p+1℄1 ; �̂[p+1℄1 ) et �̂[p+1℄2 = (�̂[p+1℄2 ; �̂[p+1℄2 ; �̂[p+1℄2 )on r�e-estime la moyenne, la variane et la proportion en utilisant lesrelations donn�ees dans le tableau 3.5.Retour �a l'�etape d'estimation jusqu'�a la r�ealisation d'un rit�ere d'arrêt.G�en�eralement :si �̂[p+1℄ 6� �̂[p℄ p (p+ 1) et retour �a l'�etape d'estimation.Tableau 3.4 { Algorithme EM pour l'estimation des param�etres d'un m�elange de deuxlois Gaussiennes
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�̂[p+1℄k = PNi=1 x̂[p℄ik yiPNi=1 x̂[p℄ik (3.12)(�̂[p+1℄k )2 = PNi=1 x̂[p℄ik (yi � �̂[p+1℄k )2PNi=1 x̂[p℄ik (3.13)ave x̂[p℄ik = �̂[p℄k PYijXi;�k(yijek; �̂k[p℄)Pkj=1 �̂k [p℄j PYijXi;�k(yijek; �̂k[p℄) (3.14)�̂[p+1℄k = PNi=1 x̂[p℄ikN (3.15)Tableau 3.5 { Algorithme EM. Formule de r�e-estimation dans le as d'un m�elange dedeux lois Gaussiennes.Æ Foaux-N�egatifsÆ Foaux-Di�usLes di��erents attributs test�es sont : Somme des di��erenes pond�er�ee D (att1), leoeÆient de orr�elation ave deux seuils di��erents �a 15% et 30% (att2 et att3) etles attributs extraits des matries de oourene, l'�energie (att4), l'entropie (att5),l'inertie (att6).3.5.4 Di�us-NormauxLe as le plus int�eressant pour notre �etude est la omparaison des attributs deslasses Di�us et Normaux, et e pour deux raisons. Tout d'abord, le but de e projet�etait une di��ereniation entre es deux lasses pr�eis�ement et �egalement �a ause dufait que le nombre de es donn�ees pour es deux lasses est le plus important, 45as en tout, e qui est d�ej�a relativement faible pour les algorithmes de lassi�ationonsid�er�es. Le tableau 3.6 montre les r�esultats pour les meilleurs attributs. Trois attri-buts ont un r�esultat au test de Fisher (ave un �=0.05, il faut que le r�esultat au F-testsoit omprise entre 0:48 et 2:03) qui permet de ontinuer l'�etude, 'est �a dire que lesvarianes des 2 lasses sont omparables. La omparaison de leurs moyennes par le



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 45test de t-Student nous montre que elle-i ne sont pas signi�ativement di��erentes.La lassi�ation �a l'aide des algorithmes a on�rm�e le r�esultat en ne donnant que despourentages de lassi�ation inf�erieurs �a 60%, e qui n'est pas un taux de lassi�a-tion aeptable. Attributs F-test t-test K-moyenne EMatt1 0.252 1.103 0.518 0.518att2 0.127 1.403 0.524 0.524att3 0.392 0.529 0.518 0.539att4 0.987 0.559 0.577 0.503att5 0.821 0.639 0.509 0.515att6 0.092 0.855 0.524 0.524Tableau 3.6 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse Normaux et la lasse Di�us,ave 43 degr�es de libert�e (m+ n� 2 = 43), ave un �=0.05, il faut que le r�esultat auF-test 2 [0:48; 2:03℄ pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:0167ou < �2:0167 pour être r�ev�elateur
3.5.5 Autres r�esultatsLes di��erents tableaux i-apr�es (3.7, 3.8, 3.9, 3.10) indiquent les r�esultats obtenusen essayant de s�eparer les autres lasses entres elles. Les r�esultats montrent que mêmesi les attributs ont des varianes omparables, leur moyenne l'est aussi e qui nepermet pas de faire une lassi�ation ave un taux d'erreur aeptable.
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Attributs F-test t-test K-moyenne EMatt1 11.498 1.410 0.625 0.542att2 12.94 1.887 0.667 0.542att3 8.425 1.152 0.604 0.563att4 2.724 0.726 0.625 0.625att5 3.084 0.279 0.521 0.583att6 9.885 0.944 0.563 0.563Tableau 3.7 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse N�egatif et la lasse Di�us,ave 34 degr�es de libert�e (m+ n� 2 = 34), ave un �=0.05, il faut que le r�esultat auF-test 2 [0:383; 2:21℄ pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:0323ou < �2:0323 pour être r�ev�elateur
Attributs F-test t-test K-moyenne EMatt1 0.605 0.293 0.539 0.539att2 0.171 0.341 0.539 0.539att3 0.564 0.490 0.539 0.539att4 0.523 0.692 0.574 0.531att5 0.539 0.491 0.607 0.539att6 0.261 0.314 0.539 0.539Tableau 3.8 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse Normaux et la lasse Foaux,ave 29 degr�es de libert�e (m+ n� 2 = 29), ave un �=0.05, il faut que le r�esultat auF-test 2 [0:290; 2:51℄ pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:0518ou < �2:0518 pour être r�ev�elateur



CHAPITRE 3. COMPARAISON GAUCHE-DROITE 47Attributs F-test t-test K-moyenne EMatt1 27.591 1.535 0.563 0.563att2 17.5 1.760 0.563 0.563att3 12.128 1.471 0.563 0.563att4 1.444 0.524 0.521 0.542att5 2.024 1.094 0.646 0.563att6 27.958 1.559 0.563 0.563Tableau 3.9 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse N�egatif et la lasse Foaux,ave 20 degr�es de libert�e (m+ n� 2 = 20), ave un �=0.05, il faut que le r�esultat auF-test 2 [0:278; 3:01℄ pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:1009ou < �2:1009 pour être r�ev�elateur
Compte-tenu de es r�esultats n�egatifs, nous proposerons dans le hapitre suivantune autre approhe pour la lassi�ation. Cette nouvelle approhe inlus une segmen-tation des images de erveau selon les strutures marosopiques (liquide �ephalo-rahidien, mati�ere blanhe et mati�ere grise) e qui permettra de faire une analyser�egionale.
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Attributs F-test t-test K-moyenne EMatt1 2.4 1.246 0.521 0.583att2 1.352 0.941 0.521 0.5211att3 1.439 1.062 0.5 0.5att4 0.530 1.137 0.604 0.604att5 0.656 1.012 0.583 0.521att6 2.828 1.556 0.542 0.563Tableau 3.10 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse Di�us et la lasse Foaux,ave 32 degr�es de libert�e (m+ n� 2 = 32), ave un �=0.05, il faut que le r�esultat auF-test 2 [0:293; 2:42℄ pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:0423ou < �2:0423 pour être r�ev�elateur



Chapitre 4
Segmentation markovienned'images SPECT du erveau
4.1 IntrodutionNotre but est de segmenter es images SPECT 3D selon les 3 strutures maro-sopiques du erveau qui sont :Æ Le liquide �ephalo-rahidien (CSF), qui entoure le erveau. Cette r�egion n'estpas vasularis�ee et n'�emet don pas de radiation. Son ativit�e sera don quasi-nulle.Æ La mati�ere blanhe qui, quant �a elle, est vasularis�ee et aura une ativit�e nor-male.Æ La mati�ere grise qui est tr�es fortement vasularis�ee et qui aura une ativit�e tr�esimportante en ons�equene.Cette segmentation permettra d'extraire ult�erieurement des attributs selon estrois r�egions.La r�epartition statistique des niveaux de gris dans toutes es lasses peut êtremod�elis�ee par di��erentes lois [13℄. Le CSF peut être mod�elis�e suivant une loi exponen-tielle de type [22℄ : 1�e�x� , � �etant le param�etre qui permet de ontrôler la d�eroissane
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Fig. 4.1 { Histogramme des niveaux de gris d'une image SPECTde l'exponentielle. La mati�ere blanhe et la mati�ere grise seront mod�elis�ees par deuxgaussiennes de param�etres (�1; �1) et (�2; �2) (f Fig. 4.1).La premi�ere partie onsiste �a faire l'estimation de es param�etres puis dans unseond temps, on utilisera es param�etres estim�es pour r�ealiser une segmentationmarkovienne de es images SPECT.4.2 Estimation des param�etresLe probl�eme de l'estimation des param�etres r�eside dans deux fateurs majeurs[12℄ :Æ Le fait qu'il y ait deux types de lois di��erentes dont les param�etres sont �aestimer : une de type exponentielle et deux de type gaussienne. Cei limite lesalgorithmes que l'on peut utiliser.Æ De plus, il faut prendre en ompte le arat�ere a priori markovien de la artede segmentation, ei limite une fois de plus le hoix de l'algorithme pour l'es-timation des param�etres.



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 514.2.1 D�e�nition th�eorique du probl�emeIl faut d�e�nir orretement le probl�eme. Nous avons une image de 64x64x64 voxels,soit y = fy1; y2; : : : ; yNg, une r�ealisation du veteur de variables al�eatoires Y assoi�e �ahaun de es voxels (N=64x64x64) index�e sur une grille ubique S, ave pour haund'eux un niveau de gris qui peut être ompris entre 0 et 255. Soit x = fx1; x2; : : : ; xNg,une r�ealisation du hamps d'�etiquette ou du veteur de variables al�eatoires X tradui-sant la lasse ou l'�etiquette de haque yi. xi 2 e0; e1; e2, sont les trois lasses selonlesquelles on d�esire segmenter.On va herher �a estimer PX;Y (x; y), ette probabilit�e peut être d�eompos�ee ommesuit : PX;Y (x; y) / PX(x)PY jX(xjy)= PX(x)Ys2S PYsjXs(ysjxs)La distribution de la probabilit�e onditionnelle pour haque lasse est mod�elis�eepar es lois :Æ PYsjXs(ysje0) : qui orrespond au CSF et qui est mod�elis�e par une exponentiellede param�etre �, �0 = (�).Æ PYsjXs(ysje1) : qui orrespond �a la mati�ere blanhe, et qui est mod�elis�ee par unegaussienne de param�etres �e1 et �2e1 , �1 = (�e1; �2e1)Æ PYsjXs(ysje2) : qui orrespond �a la mati�ere grise, et qui est mod�elis�ee par unegaussienne de param�etres �e2 et �2e2 , �2 = (�e2; �2e2)L'ensemble des param�etres �a estimer onstitue don un veteur � de 5 param�etres,�, �e1, �2e1 , �e2, �2e2 .Nous ne onnaissons pas les lasses d'appartenane de haque voxel, e qui nousplae dans le as d'estimateurs de donn�ees inompl�etes.Ce probl�eme peut être vu une nouvelle fois omme l'estimation d'un m�elange detrois distributions (2 lois gaussiennes et une loi exponentielle) dont la somme pond�er�eepar la proportion de haque lasse est aussi l'histogramme de l'image. La r�epartition



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 52des niveaux de gris dans l'image 3D SPECT se traduit par la loi :PY (y) = KXk=1 �kPY jXi(yjek; �̂k)C'est ii qu'il faut hoisir l'algorithme pour aluler �̂ (le veteur de param�etres).Les algorithmes apables d'estimer les param�etres de e m�elange de distributionpeuvent être divis�es en 2 lasses :Æ Les algorithmes loaux de type EM ou SEM, es algorithmes supposent queles variables al�eatoires Xi sont ind�ependantes entres elles, don de e fait, netiennent pas ompte du arat�ere markovien de la arte de segmentation.Æ Les algorithmes globaux du type ECI1 qui quant �a eux tiennent ompte duarat�ere markovien de la arte de segmentation. Ces derniers utilisent les in-formations �a priori que l'on a sur X.Nous d�etaillerons le plus eÆae d'entre eux dans le adre de ette applia-tion, �a savoir l'algorithme ECI, la desription de l'algorithme EM a d�ej�a �et�e faitepr�e�edemment et se trouve au tableau 3.5.4.2.2 Algorithme ECICet algorithme va herher (au sens des moindres arr�es), le meilleur veteur deparam�etres � �a partir d'une estimation initiale [13℄, �[0℄, le veteur de param�etres �ala premi�ere it�eration (qui doit être une solution assez prohe de la solution optimale).Pour e faire l'algorithme ECI va herher une relation du type �̂[p+1℄ = f(�̂[p℄) et vad�e�nir le param�etre � optimal omme la solution du point �xe de ette relation [24℄.En notant Ep l'esp�erane onditionnelle de �̂[p℄, l'ECI d�e�nit �̂[p+1℄ par ette1Estimation onditionnelle it�erative



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 53relation : �̂[p+1℄ = Ep[�̂(X; Y )jY = y℄= Z �̂(X; Y )P (XjY )dxCe alul est impossible en pratique ar on ne peut pas aluler P (XjY ). On peutependant approher �̂[p+1℄ par la loi des grands nombres, e qui nous donne :�̂[p+1℄ = 1n [�̂(x(1); y) + :::+ �̂(x(n); y)℄. Les x(i), i = 1; :::; n sont des tirages de X selon la distribution PXjY (xjy; �̂[p℄).Exp�erimentalement il est suÆsant de prendre n = 1 pour avoir une estimation satis-faisante. L'�etape r�ealisant les estimations de X selon PXjY est r�ealis�ee �a partir d'un�ehantillonneur de Gibbs.Nous allons maintenant d�etailler d'un point de vu algorithmique les di��erentes�etapes que l'on va r�ealiser :{ 1. Cette premi�ere estimation (�[0℄) peut être donn�ee par une estimation au sensdu MV de es param�etres sur une segmentation donn�ee par l'algorithme desK-moyennes.{ 2. On assigne une premi�ere fois les lasses aux voxels �a l'aide des param�etres de�[0℄, par une segmentation au maximum de vraisemblane.{ 3a. On balaye de droite �a gauhe et de haut en bas, tous les voxels s de l'image3D. On alule pour haque voxel s PXs(xs), 'est �a dire son appartenane (�apriori) �a haque lasse, soit PXs(eo); PXs(e1); PXs(e2) en regardant les lassesassoi�es aux voisins du voxel s obtenu �a l'it�eration pr�e�edente (dessus, dessous,droite, gauhe, devant et derri�ere), on en d�eduit la probabilit�e :PXsjX�s(xsj�s) = 1Z e�P<s;t>(1�Æ(xs;xt))



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 54o�u xt est une �etiquette du voisinage du site, X�s d�esigne l'ensemble des va-riables al�eatoires au voisinage du premier ordre du voxel s, �s une on�gurationpartiuli�ere de e voisinage et Z est une onstante de normalisation pour quePXsjX�s , soit une distribution.{ 3b. On alule PYsjXs(ysjxs) pour les trois lasses et selon les param�etres de �[0℄.{ 4. Vu que l'on a PXs(xs) et PYsjXs(ysjxs), on peut alulerPXsjYs(xsjys) / PXs;Ys(xs; ys), on aura don pour haque voxel ys trois probabi-lit�es, d'appartenir �a e0, e1 et e2, dont la somme est normalis�ee �a 1.{ 5. Pour haque site s, la variable al�eatoire Xs est une variable trinomiale(poss�edant trois probabilit�es di��erentes d'appartenane �a haque lasse). Le butde l'�ehantillonneur de Gibbs est de tirer sur la base de es trois probabilit�esd'appartenane, une des trois lasses.{ 6. Il faut maintenant r�eestimer �, e qui est fait �a l'aide des estimateurs MVdes donn�ees ompl�etes. Don dans notre as il s'agit de faire des aluls demoyennes empiriques et de varianes empiriques pour trouver les param�etresdes deux gaussiennes et de faire �egalement la moyenne des niveaux de gris pourtrouver le param�etre � de la loi exponentielle.{ 7. Nous avons don maintenant de nouveaux param�etres pour �̂ e qui nousdonne �[1℄. Il faut reommener la pro�edure �a l'�etape 3a jusqu'au rit�ered'arrêt : �̂[p+1℄ � �̂[p℄4.3 SegmentationUne fois que l'on a alul�e les param�etres optimaux des trois lois ave l'algorithmeECI, nous pouvons r�ealiser la segmentation proprement dite.Il nous faut estimer les lasses (xs) assoi�ees �a haque voxel s. Une segmentationbayesienne onsid�ere omme rit�ere de minimisation de l'esp�erane d'une fontion deoût onditionnellement aux observations :x̂ = argminx E[C(X; x)jY = y℄



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 55o�u X est un veteur al�eatoire repr�esentant la solution exate et C(X; x) repr�esentele oût �a payer si l'on prend la solution x au lieu de la solution exate X.Cette estimation peut se faire par plusieurs types d'estimateurs :Æ L'estimateur du MAP2, il a l'inonv�enient de p�enaliser de la même fa�on uneerreur sur un seul site et une erreur sur plusieurs sitesÆ L'estimateur du MPM3, qui quant �a lui, p�enalise la on�guration x au proratadu nombre de sites assoi�es �a de mauvaises lasses.Nous d�erirons l'estimateur du MAP, ar 'est elui que nous avons utilis�e dansle adre de ette appliation.4.3.1 L'estimateur du MAPLa fontion de oût assoi�ee au MAP est :C(X; x) = 1� ÆX(x)Ou ÆX(x) est la masse de Dira enX. Don l'�equation x̂ = argminxE[C(X; x)jY =y℄ devient : x̂MAP = argminx �Xx02E C(X; x0)PXjY (x0jy)�= argminx �1� PXjY (xjy)�= argmaxx �PXjY (xjy)�Il faut don hoisir un estimateur qui maximise PXjY (xjy). Nous avons d�ej�a vuque l'on ne peut pas r�ealiser ette maximisation diretement ar l'espae des on�gu-rations E possibles serait trop grand. Dans notre as ela reviendrait �a aluler 3643probabilit�es pour une image de 64x64x64 voxels ave trois lasses possibles.On peut appliquer la r�egle de Bayes e qui donne :2Maximum A Posteriori.3Mode des Marginales a Posteriori.
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x̂MAP / argmaxx �PX;Y (x; y)�= argmaxx �PX(x)PY jX(yjx)�En notant V (x; y) , � ln(PY jX(yjx)) et en vertu du theor�eme d'Hammersley etCli�ord, X est markovien et suit une distribution de Gibbs.PX(x) = 1Z exp(�U(x))Ce qui donne :

x̂MAP = argmaxx � 1Z exp(�(U(x)+V (x;y))) �= argminx �U(x) + V (x; y)�La reherhe d'une solution approh�ee de e minimum peut se faire soit �a l'aided'algorithmes d�eterministes (omme l'algorithme ICM4), soit �a l'aide d'algorithmesstohastiques omme le Reuit simul�e (RS). Nous avons implant�e l'algorithme ICMar nous avons obseerv�e exp�erimentalement qu'il donne une bonne solution dans leas de la segmentation 3D des images SPECT de erveaux [13℄ et un gain de tempsappr�eiable omparativement au RS.

4Iterative Conditionnal Mode



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 574.3.2 Segmentation �a l'aide de l'algorithme ICMCet algorithme est adapt�e si l'on a une segmentation initiale (omme elle donn�epar une segmentation du Maximum de Vraissemblane (MV)) prohe de la on�gu-ration optimale [7℄.On peut le d�erire de la faon suivante :{ 1. Il faut partir de x̂[0℄ donn�e par une segmentation au sens du MV bas�ee surles param�etres �̂ estim�es de l'algorithme ECI, i.e.,x̂s = arg maxxs2fe0;e1;e2gfPYsjXs(ysjxs)g{ 2. On alule ensuite x̂[k+1℄ �a partir de x̂[k℄ :{ 2a. Pour haque site s, on va aluler PXsjX�s ;Ys(xsj�s; ys) pour nos trois lassespossibles.PXsjX�s ;Ys(xsj�s; ys) = 1Zs exp � �X2C V(xs) + V (xs; ys)�!OuP2C V(xs) d�esigne la somme des potentiels loaux sur les liques  2 C.Le premier terme alule la probabilit�e d'appartenane du voxel �a haquelasses par rapport au voisinage. Le seond terme alule la probabilit�e d'ap-partenane du voxel �a haque lasse au sens du MV.{ 2b. On va s�eletionner la lasse xs qui donne la probabilit�e maximale et lar�eassigner au voxel :x̂s = arg maxxs2fe0;e1;e2gfPXsjX�s ;Ys(xsj�s; ys)g{ Nous avons don maintenant un nouveau hamp d'�etiquettes pour x̂ e quinous donne x̂[1℄. Il faut reommener la pro�edure �a l'�etape 2 jusqu'au rit�ered'arrêt : x̂[p+1℄s � x̂[p℄s



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 584.4 AppliationsLes appliations de ette segmentation sont prinipalement li�ees au pr�etraitementdes donn�ees, on peut iter quelques exemples :Æ Pour la restauration d'images SPECT, elle onstitue une �etape n�eessaire �a ladi��ereniation de zones utiles dans le erveau, ela permet en e�et de di��erenierla mati�ere blanhe et grise du CSF et du bruit du fond de l'image. Et ei estint�eressant par exemple pour la restauration de l'image par d�eonvolution [13℄.Æ Pour la lassi�ation d'images SPECT, elle permet d'extraire des attributs plusarat�eristiques des zones de mati�eres blanhe et grise, e qui ult�erieurementpermet une meilleure lassi�ation des donn�ees.Plus g�en�eralement la segmentation markovienne peut servir pour :Æ La simpli�ation d'images.Æ L'extration de formes.4.5 R�esultatsLa �gure 4.2 montre le r�esultat �nal de la segmentation, l'image originale ainsique l'histogramme assoi�e �a ette image. Sur l'image segment�ee on peut voir troiszones :Æ en noir, l'arri�ere plan et le CSF.Æ en gris, la mati�ere blanhe.Æ en blan, la mati�ere grise.Il est �a noter que ompte tenu de la faible r�esolution des images SPECT, ertainesr�egions internes de CSF n'apparaissent pas. Toutefois, nous pensons que ela aura unimpat limit�e puisque les attributs signi�atifs se retrouveront dans la mati�ere grise(en blan dans l'image segment�ee).Les images �etant segment�ees, il faut maintenant extraire des attributs qui pour-raient permettre une bonne lassi�ation des donn�ees.
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Fig. 4.2 { R�esultat de la segmentation, en haut, l'image originale, au milieu l'imagesegment�ee et en bas, l'histogramme des niveaux de gris ave les deux lois gaussienneset la loi exponentielle



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 604.5.1 Attributs test�esLes attributs obtenus dans haune des trois zones (le liquide ephallo-rahidienqui est la zone 1, la matiere blanhe zone 2 et la matiere grise qui est la zone 3) sont :Æ �1, �2 et �3, les moyennes de l'intensite des niveaux de gris dans haque zone.(att1, att2, att3)Æ P1, P2 et P3, les proportions du nombre de pixels dans haque zone. (att4, att5,att6)Æ GX1 , GX2 et GX3 , les gradients en X, dans haque zone. (att7, att10, att13)Æ GY1 , GY2 et GY3 , les gradients en Y , dans haque zone.(att8, att11, att14)Æ GZ1, GZ2 et GZ3, les gradients en Y , dans haque zone. (att9, att12, att15)Æ G1, G2 et G3, les gradients dans haque zone. (att16, att17, att18)Æ GX2GX1 , GX2GX1 . (att41, att42)Æ GY2GY1 , GY3GY1 . (att43, att44)Æ GZ2GZ1 , GZ3GZ1 . (att45, att46)Æ G2G1 , G2G1 . (att39, att40)Æ �1, �2 et �3, les �eart-types dans haque zone. (att36, att37, att38)Æ �21, �22 et �23, les varianes dans haque zone. (att19, att20, att21)Æ �2�1 , �3�1 , �2�3 . (att22, att23, att49)Æ �1�1 , �2�2 , �3�3 . (att24, att25, att26)Æ �22�21 , �23�21 . (att47, att48)Æ �2GX1 ,�2GX2 et �2GX3 , les varianes des gradients en X, dans haque zone. (att27,att30, att33)Æ �2GY1 ,�2GY2 et �2GY3 , les varianes des gradients en Y , dans haque zone. (att28,att31, att34)Æ �2GZ1 ,�2GZ2 et �2GZ3 , les varianes des gradients en Z, dans haque zone. (att29,att32, att35)Tous es attributs vont être test�es ave les mêmes tests que eux pr�esent�es auparagraphe 3.5, nous ommenerons tout d'abord par la lassi�ation des erveauxdes lasses Di�us et Normaux.



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 614.5.2 Di�us-NormauxLa mati�ere grise ou ortex est le si�ege des fontions ognitives, et sa d�egradationomme par exemple, la maladie d'Alzheimer qui est une d�emene neurod�eg�en�erative �apr�edominante ortiale, il n'est don pas �etonnant que ette zone donne les meilleursattributs.Ave l'algorithme des K-moyennes, nous obtenons un taux de lassi�ation or-rete de 84.8 %, e qui est un tr�es bon taux pour une lassi�ation ne se basantque sur un seul attribut. Cet attribut (att26) est �3�3 , 'est �a dire l'�eart-type sur lamoyenne dans la zone de mati�ere grise. Ces r�esultats sont pr�esent�es au tableau 4.1La s�eparabilit�e des donn�ees est on�rm�ee par les tests statistiques qui nous in-forment que les deux lasses ont pour et attribut des varianes similaires (F-test) etdes moyennes signi�ativement di��erentes.D'autres attributs provenant de ette r�egion donnent des taux sup�erieurs �a 80%, omme la variane (att21), l'�eart-type (att38) ou la variane du gradient en Z(att35) (d'avant en arri�ere).
4.5.3 Autres R�esultats4.5.3.1 Di�us-N�egatifsNous avons essay�e �egalement de lassi�er d'autres populations entres elles. Lesmeilleurs r�esultats ont �et�e obtenus lors de la lassi�ation entre la lasse Di�us etla lasse N�egatifs. (f tableau 4.2). Le taux de lassi�ation orrete ave ertainsattributs (att21, att26, att32, att35, att38) sont prohes de 80%.Les attributs 21 26 35 38 donnent enore une fois de meilleurs r�esultats pour ladi��ereniation de erveaux atteints de maladie di�use.
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attributs F-test t-test K-moyenne EMatt2 3.349 2.289 0.649 0.679att5 1.145 3.286 0.738 0.738att6 2.214 1.216 0.631 0.658att11 3.465 2.252 0.649 0.726att12 3.270 2.351 0.673 0.679att17 1.448 3.129 0.676 0.595att21 1.173 5.357 0.807 0.807att23 2.573 3.580 0.637 0.616att25 2.959 2.953 0.673 0.682att26 1.958 4.442 0.848 0.705att30 1.053 2.885 0.637 0.631att31 1.273 1.458 0.622 0.640att32 1.146 5.056 0.807 0.807att33 1.053 2.885 0.637 0.631att35 1.146 5.056 0.807 0.807att37 1.208 1.626 0.622 0.682att38 2.021 4.845 0.801 0.771att40 2.837 3.045 0.679 0.557att49 3.411 3.297 0.717 0.679Tableau 4.1 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse Normaux et la lasse Di�us,ave 43 degr�es de libert�e, ave un �=0.05, il faut que le r�esultat au F-test 2 [0:48; 2:03℄pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:0167 ou < �2:0167 pourêtre r�ev�elateur



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 63attributs F-test t-test K-moyenne EMatt10 6.029 1.334 0.645 0.625att13 2.775 1.855 0.645 0.729att21 1.985 3.562 0.791 0.812att22 1.037 1.712 0.666 0.666att26 2.253 2.981 0.75 0.791att32 2.085 3.562 0.812 0.791att35 2.385 3.562 0.812 0.812att38 2.260 3.332 0.791 0.666 1att40 0.805 1.321 0.625 0.625Tableau 4.2 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse N�egatif et la lasse Di�us, ave34 degr�es de libert�e, ave un �=0.05, il faut que le r�esultat au F-test 2 [0:383; 2:21℄pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:0323 ou < �2:0323 pourêtre r�ev�elateur4.5.3.2 Foaux-N�egatifs et Foaux-NormauxPour e qui est de la lasse Foaux, elle a �et�e relativement mal s�epar�ee (ave untaux inf�erieur �a 80 % ) des lasses Normaux et N�egatifs. (f tableau 4.4 et tableau 4.3)Le taux maximum de lassi�ation orrete a �et�e de 77.9%, ave l'attribut 17, qui estle gradient dans la mati�ere blanhe. Les meilleurs attributs pour ette lassi�ationont �et�e majoritairement extraits de la mati�ere blanhe.
4.5.3.3 Foaux-Di�usLe tableau 4.5 pr�esente les r�esultats de tentatives de lassi�ation entre les er-veaux de la lasse Di�us et Negatifs, le taux de 66.6% a �et�e diÆilement atteint. Ladi�ereniation de es 2 lasses ne rev�ele pas de grand int�erêt pour e m�emoire.



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 64attributs F-test t-test K-moyenne EMatt5 0.649 3.307 0.747 0.604att10 0.994 1.570 0.669 0.616att17 0.410 3.002 0.732 0.779att22 0.963 2.965 0.717 0.693att23 1.269 3.024 0.678 0.654att25 0.769 2.124 0.660 0.639att26 0.313 2.206 0.660 0.598att30 0.228 2.698 0.699 0.651att33 0.228 2.698 0.699 0.651att38 0.615 2.171 0.708 0.592att40 1.278 2.727 0.678 0.678att49 0.737 2.223 0.654 0.592Tableau 4.3 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse Normaux et la lasse Fo-aux, ave 29 degr�es de libert�e, ave un �=0.05, il faut que le r�esultat au F-test2 [0:290; 2:51℄ pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:0518 ou< �2:0518 pour être r�ev�elateurattributs F-test t-test K-moyenne EMatt2 0.101 0.456 0.604 0.562att3 0.216 0.331 0.645 0.562att6 0.627 0.448 0.604 0.5att14 0.227 0.436 0.645 0.645att15 0.233 0.332 0.645 0.562att17 0.455 0.337 0.666 0.625Tableau 4.4 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse N�egatifs et la lasse Fo-aux, ave 20 degr�es de libert�e, ave un �=0.05, il faut que le r�esultat au F-test2 [0:278; 3:01℄ pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:1009 ou< �2:1009 pour être r�ev�elateur



CHAPITRE 4. SEGMENTATION MARKOVIENNE D'IMAGES SPECT DU CERVEAU 65

attributs F-test t-test K-moyenne EMatt6 0.288 0.054 0.625 0.583att15 0.095 0.331 0.666 0.604att17 0.283 0.610 0.625 0.625att18 0.378 0.270 0.625 0.583att21 0.184 1.847 0.625 0.645att26 0.093 1.543 0.645 0.520att29 0.184 1.847 0.625 0.645att32 0.184 1.847 0.625 0.645att35 0.184 1.847 0.625 0.645att38 0.234 1.488 0.645 0.645Tableau 4.5 { R�esultats de lassi�ation entre la lasse Di�us et la lasse Foaux, ave32 degr�es de libert�e, ave un �=0.05, il faut que le r�esultat au F-test 2 [0:293; 2:42℄pour être signi�atif et un r�esultat au test t de Student > 2:0423 ou < �2:0423 pourêtre r�ev�elateur



Conlusion
Notre objetif �etait d'aider le m�edein dans sa d�eision pour les as o�u, la simpleobservation des images reonstruites ne suÆsait pas pour onlure �a un diagnosti.Les taux d'erreurs obtenus ave la premi�ere m�ethode (omparaison gauhe droite)sont sup�erieurs �a 30%, e qui ne suÆt pas pour une appliation linique et el�a danstous les as onsid�er�es.L'utilisation de la segmentation Markovienne a permis l'obtention d'un meilleurmasque, qui a permis une extration des attributs plus sp�ei�ques �a la mati�ere blanheet grise.On peut s'�etonner de ne pas voir apparâ�tre les ventriules remplis de CSF dansles tranhes entrales des oupes du erveau. Cei est simplement dû au fait quela r�esolution des images SPECT sur lesquelles nous avons travaill�e n'est que de4.2x4.2x4.2 millim�etres, e qui est tout juste suÆsant pour les entrevoir sur les imagesoriginales. Ils sont don �elips�es par le voisinage de eux-i.Il faut faire preuve de prudene dans l'interpr�etation des r�esultats, et e pour deuxraisons majeures. En premier lieu, le m�edein lui-même fait environ 20% d'erreur enlassi�ant �a l'oeil les donn�ees, don les lasses assoi�ees aux donn�ees que nous avonspeuvent être fauss�ees. En seond point, nous avons extrait un vaste �eventail d'attributset e, sur un nombre peu important de donn�ees. Il faut être onsient qu'�a la limite,on pourra toujours trouver un attribut qui lassera les donn�ees ave un taux d'erreursatisfaisant, même s'il s'agit par exemple de la ouleur des heveux du patient !Nous avons pris un seul attribut pour faire la lassi�ation des donn�ees, e qui estun fateur limitant.



CONCLUSION 67Cependant les taux de lassi�ation obtenus ave la deuxi�eme m�ethode sontsup�erieurs a 80% dans le as qui nous int�eressait le plus , 'est �a dire la di��ereniationdes erveaux atteints de maladie di�use et des erveaux sains.La lassi�ation des autres ouples de lasse (Di�us-Foaux, N�egatifs-Di�us et.)a �et�e faite �a titre exp�erimental, ar les autres lasses ont un nombre de donn�ees enoreplus restreint.Les meilleurs attributs sont extraits de la mati�ere grise du erveau, si�ege desfontions ognitives, el�a nous rassure et d�enote la plausibilit�e de es attributs.Cependant nous ne voyons pas d'expliation au fait que le gradient en Z soit unbon attribut, ar alors pourquoi les gradients en X et Y ne donnent pas de bonsr�esultats ?Les mauvais r�esultats de l'algorithme EM peuvent provenir du faible nombre dedonn�ees qui induit une mauvaise reonnaissane des param�etres des lois Gaussiennedes ensembles de donn�ees �a lassi�er.L'emploi d'un veteur d'attributs ompos�e de plusieurs param�etres, (qui peut êtrer�eduit, par analyse fatorielle disriminante ou r�edution de Fisher pour �eliminerl'information redondante) devrait permettre une lassi�ation plus ais�ee et nous en-visageons de l'utiliser aussi dans des travaux futurs.L'augmentation du nombres et la qualit�e des donn�ees ( ave une aquisition quin'est pas faite de routine en linique mais faite selon une pro�edure standardis�ee)est essentielle si l'on veut que les analyses statistiques et la lassi�ation ave lesdi��erents algorithmes sur les r�esultats soit �able.Une �evolution possible de ette tehnique serait de segmenter les images SPECTdu erveau selon un plus grand nombre de r�egions anatomiques �a l'aide d'un atlas deerveaux de r�ef�erene omme elui de Talairah ou de Greitz [21℄, e qui a �et�e fait parune �equipe su�edoise pour d�eteter des patients atteints de la maladie d'Alzheimer oude la d�emene du lobe frontal [23℄
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