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                  RÉSUMÉ 

 

  
A 

RÉSUMÉ 

L'imagerie médicale fournit des informations fonctionnelles quantitatives objectives 

menant à la prise de décision sur les pathologies. Les approches numériques permettent 

l'extraction des informations importantes en vue de la détection, la classification et 

l'identification des tumeurs TEP. L'étiquetage de la région d'intérêt surtout pour des images 

3D (TEP) est une complication aux méthodes de segmentation automatiques ou semi-

automatiques. En fait, la délimitation précise des tumeurs est cruciale en oncologie.  

L’objectif de cette thèse est d'exploiter la fusion des données intrinsèquement en 

utilisant les techniques de segmentation, et en mettant l’accent sur le passage d'un processus 

de fusion mentale à un processus de fusion assistée par ordinateur. Cette thèse s’inscrit dans le 

cadre général d’aide au diagnostic basé sur la détection et isolation des différentes anomalies 

susceptibles et l'estimation précise de l'activité métabolique de la tumeur et de son volume 

métaboliquement actif à partir des images TEP proposées. Dans le cadre de cette thèse, nous 

avons atteint les objectifs suivants :  

•  Expérimentation des principales techniques de segmentation floues qui sont 

axées sur l'étude statistique et l'apprentissage par machine.  

•  Une étude comparative est présentée en termes d'efficacité, sensibilité 

d'évaluation, précision et la diminution de la variabilité due au manque de 

données requises. Les images cibles sont des images TEP liées exclusivement à 

une tumeur du thorax.  

•  Six algorithmes (FLAB, HFMF, FHMC, FCM, FLICM, GFCM) de 

segmentation de tumeur ont été appliqués à un ensemble de tumeurs TEP. 

 

 

Les modèles utilisés pour les tumeurs sont extraits du radius humain, nous avons 

utilisé les images de la base des données du laboratoire de Rouen LITIS EA4108 qui contient 

un ensemble d'images TEP avec région d'intérêt à des tumeurs du thorax. 

 

 

Mots clés : TEP, Segmentation, Clustering, Segmentation Bayésienne, Champs de 

Markov Cachés, Echantillonneur de Gibbs, Algorithme MPM, Clustering flou- norme 

Hilbertienne.   



                  ABSTRACT 

 

 

  B

ABSTRACT 

Medical imaging provides objective quantitative functional information leading to 

decision-making on pathologies. Numerical approaches allow the extraction of important 

information of detection, classification, and identification of PET tumors. Labeling the region 

of interest on all for 3D images (PET) is a complication to automatic or semi-automatic 

segmentation. In fact, the precise delimitation of tumors is crucial in oncology. 

The objective of this thesis is to exploit data fusion intrinsically using segmentation 

techniques and emphasis on the passage from a mental fusion process to computer-assisted 

fusion process. This thesis is part of the general framework of diagnostic assistance, based on 

the detection and isolation of the various susceptible anomalies and the precise estimation of 

the metabolic activity of the tumor, and its metabolically active volume from the proposed 

PET images. Within the framework of this thesis, we have achieved the following objectives: 

•  Experimentation of the main fuzzy segmentation techniques which focus on 

statistical study and machine learning. 

•  A comparative study is presented in terms of efficiency, sensitivity, precision 

evaluation and the decrease in variability due to the lack of required data. The 

target images are PET images linked exclusively to a tumor of the thorax. 

•  Six algorithms (FLAB, HFMF, FHMC, FCM, FLICM and GFCM) for tumor 

segmentation were applied to a set of PET tumors. 

 

The models used for the tumors are extracted from the human radius; we used the 

images from the Rouen laboratory database LITIS EA4108 which contains a set of PET 

images with region of interest for tumors of the thorax. 

 

Keywords: PET, Segmentation, Clustering Methods, -Bayesian Segmentation, Hidden 

Markov Fields, Gibbs Sampler, MPM algorithm, Fuzzy C-means-Hilbertian norm. 



 ملخص                  

 

 

  C 

 ملخص

تسمح الأساليب  . يوفر التصوير الطبي معلومات وظيفية كمية موضوعية تؤدي إلى اتخاذ القرار بشأن الأمراض

إن تصنيف منطقة الاهتمام لجميع الصور ثلاثية  .وتصنيفها  للكشف عن أورامالعددية باستخراج المعلومات المهمة للكشف 

في الواقع، فإن التحديد الدقيق للأورام أمر حاسم في علم  .شبه التلقائية هو تعقيد للتجزئة التلقائية أو (PET) الأبعاد

 .الأورام

الهدف من هذه الأطروحة هو استغلال دمج البيانات بشكل جوهري باستخدام تقنيات التجزئة وكيفية الانتقال من 

لعام للمساعدة التشخيصية القائمة هذه الأطروحة جزء من الإطار ا .عملية دمج مجردة إلى عملية دمج بمساعدة الكمبيوتر

على الكشف عن مختلف الحالات الشاذة الحساسة وعزلها والتقدير الدقيق للنشاط الأيضي للورم وحجمه النشط الأيضي من 

 :في إطار هذه الرسالة حققنا الأهداف التالية  .المقترحة) PET( صور

 . لدراسة الإحصائية والتعلم الآليتقنيات التقسيم الضبابي الرئيسية التي تركز على اتجربة  •

يتم تقديم دراسة مقارنة من حيث الفعالية والحساسية وتقييم الدقة وانخفاض التباين بسبب نقص البيانات  •

 .مرتبطة حصريًا بورم في الصدر PET الصور المستهدفة هي صور .المطلوبة

) FLAB  ،HFMF  ،FHMC  ،FCM  ،FLICM  ،GFCM(تم تطبيق ست خوارزميات   •

 .المستخدمة على حد سواء صور محاكاة لأورام سريرية PETلتجزئة الأورام على مجموعة من أورام 

 

يتم استخراج النماذج المستخدمة للأورام من نصف قطر الإنسان ، وقد استخدمنا الصور من قاعدة بيانات مختبر 

 .هتمام لأورام الصدرمع منطقة الا PET التي تحتوي على مجموعة من صور LITIS EA4108 روان

 

 

، تجزئة بايز - طرق التجميع،  تجزئة الصورة  ،  )PET( تصوير مقطعي بالإصدار البوزيترونيال : مفتاحيةال كلماتلا

، تجزئة غير قاعدة هيلبرتيان-المنطق المضبب،   (HFMF)غامضة المخفية ماركوف حقل خوارزميةو  تحسين التباين ،

 .دمج الصور ، للإشراف،تجزئة خاضعة  خاضعة للإشراف
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Le travail présenté dans cette thèse s’inscrit dans le contexte général de l’aide au 

traitement, à l’analyse et à l’interprétation des données. Les applications concernent plus 

essentiellement l’imagerie médicale. Notre problématique est donc de segmenter les tumeurs 

thoraciques à partir des images TEP. Cette segmentation doit naturellement être reproductible, 

précise et fiable. Ceci s’est déroulé au sein de deux laboratoires : 1) «Signals and Systems», 

Faculté des Sciences et Technologies, Université Abdelhamid Ibn Badis de Mostaganem, 

Algérie, dirigé par la Pr Malika MIMI (directrice de la thèse), 2) l’équipe du laboratoire LITIS 

EA4108 et Pr Mohammed BENZOHRA du département réseaux et télécommunications de 

l’Université de Rouen (Co-encadrant de la thèse).  

Parmi les motivations des deux groupes de recherches, Il s’agit de présenter les 

techniques de segmentation d’images floues utilisées pour l’imagerie TEP. L'impact de ces 

techniques dans la médecine diagnostique a été révolutionnaire, car il a permis aux médecins 

de voir l’organe interne ou vecteur organique avec précision. Nous avons également montré 

comment la fusion de données est effectuée intrinsèquement en utilisant ces techniques et 

comment passer d'un processus de fusion mentale à un processus de fusion assistée par 

ordinateur. Les images cibles sont des images TEP liées exclusivement aux tumeurs du thorax. 

Six algorithmes de segmentation tumorale sont appliqués à des ensembles de tumeurs TEP qui 

se caractérisent par les propriétés suivantes : niveaux de bruit, large éventail de contraste, 

hétérogénéité d'absorption et complexité de forme. L'un des principaux objectifs est d'offrir 

une meilleure délimitation du volume cible pour la planification du traitement en 

radiothérapie afin de faciliter l'intégration des informations de la TEP dans le suivi de la 

radiothérapie.  

Les techniques d’imagerie médicale permettent d’observer des aspects 

complémentaires de l’activité cérébrale ou de l’anatomie du corps humain. Elles donnent un 

accès immédiat et fiable à des informations invisibles au diagnostic clinique. L’apparition de 

techniques avancées en imagerie a amélioré de manière significative la qualité de la 

surveillance médicale des patients.  

Depuis le début du vingtième siècle, toutes les grandes révolutions techniques et 

scientifiques, de la génétique à l’informatique, de l’électronique à la mécanique quantique, ont 
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trouvé application dans l’étude médicale, spécialement du cerveau qui reste encore de nos 

jours assez inconnue. Au tout début, la découverte des rayons X en 1895 par le physicien 

allemand Wilhelm Conrad Röntgen a permis la mise au point de la radiographie médicale au 

cours des deux décennies suivantes. Il n’était alors plus nécessaire d’avoir recours à la 

dissection pour explorer l’intérieur du corps. Au début des années 1970, les premiers 

ordinateurs assez puissants et forts pour réaliser la reconstruction 3D de l’image ont permis la 

mise au point du scanner à rayon X (Hounsfield). L’emploi d’ultrasons (échographie) s’est 

développé par John Wild (docteur) et John Reid (électronicien) en 1952, à l’origine pour le 

diagnostic de tumeurs du cerveau. Ensuite, l’imagerie par résonance magnétique nucléaire 

(RMN) pour l’étude de l’anatomie cérébrale par les deux chercheurs Paul Lauterbur et Peter 

Mansfield en 1973 et l’IRM du tenseur de diffusion (IRMd) en 1990 pour la mise en évidence 

les faisceaux de fibres connectant les différentes aires cérébrales. En parallèle à ces 

techniques d’observation de l’anatomie cérébrale se sont développées des techniques pour 

l’exploration de l’activité cérébrale : l’électro-encéphalographie (H. Berger, 1929), la 

magnétoencéphalographie par Cohen en 1970, la TEP (1970) puis l’IRM fonctionnelle par 

deux physicien Seiji Ogawa et John Belliveau en 1991. 

Par ailleurs, la médecine nucléaire couvre le champ d’une pratique médicale utilisant 

les ressources de la science physique, ses produits et ses machines. Le terme nucléaire 

signifiant relatif au noyau de l’atome, pour agir dans un but à la fois de diagnostique et 

thérapeutique. Dans les deux cas, 1) une substance contenant un radionucléide ou isotope 

radioactif est administrée au patient (on dit que la substance est marquée).  Celle-ci s’oriente 

vers un organe ou un tissu biologique qu’elle reconnaît sélectivement, 2) Le substrat ou 

vecteur organique ou biologique auquel est greffé ce radionucléide est conçu de telle façon 

qu’il favorise une concentration de ce radionucléide sur le tissu ou l’organe ciblé. La 

radioactivité émise par ce radionucléide sera alors mise à profit soit pour visualiser sa 

localisation (diagnostic), soit pour initier la détérioration des cellules environnantes (thérapie). 

Le but de la médecine nucléaire a donc particulièrement été dédié à une aide au diagnostic au 

travers de toutes les techniques de scintigraphies développées à ce jour [1] [2]. 

Les interventions pharmacologiques et les nouveaux produits radio-pharmaceutiques 

ont élargi le nombre d'applications et accru la précision des tests disponibles. L’imagerie de 

diagnostic, appelée également scintigraphie, est réalisée à l’aide de substances marquées avec 

des isotopes émetteurs γ. L’évolution des technologies d’acquisition d’images associées à des 
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outils informatiques puissants a permis la mise au point des techniques de tomographie, 

images de coupes et tridimensionnelles [1]. 

Un cancer signifie la présence de cellules anormales qui se multiplient de façon 

incontrôlée. Les cancers thoraciques les plus fréquents chez la femme (ceux du sein, du côlon, 

du rectum, de la thyroïde et du col de) représentent près de 64% des 14 942 cas féminins. Le 

taux d’incidence est moindre mais reste la deuxième cause la plus fréquente de décès par 

cancer après le cancer du sein (0.6 millions de cas et 0.5 millions de décès). Par contre, La 

totalité des cancers masculins les plus diagnostiqués (ceux du côlon, du rectum, du poumon, 

de la prostate, de la vessie et de l’estomac).  Le cancer du poumon qui l’est le type de cancer 

le plus répandu et le plus fréquent dans le monde tant en terme d’incidence que de mortalité et 

la principale cause de décès par cancer, tant chez les femmes que chez les hommes (1.2 

million de cas et 1.1 millions de décès). Le cancer du thorax ne se limite pas au cancer du 

poumon, du sein, ou ceux du côlon, du rectum, du poumon, de la prostate, de la vessie et de 

l’estomac, des tumeurs peuvent se situer au niveau du médiastin, de la trachée, de la plèvre, 

de la paroi thoracique ou des voies nerveuses traversant la poitrine. Ces cancers sont toutefois 

plus rares et généralement moins graves [12]. 

Divers tests de diagnostic sont disponibles pour déterminer la présence et le type de 

tumeur thoracique ainsi que le type de traitement le plus approprié. Parmi les plus utilisés, on 

distingue :1) Les études d'imagerie (radiographies thoraciques, tomodensitométrie et IRM) 

peuvent toutes aider à déterminer la taille et l'emplacement de la tumeur, 2) Une TEP permet 

de savoir si la tumeur est cancéreuse, et 3) Les tests de fonction pulmonaire aident à 

déterminer si un patient a suffisamment de réserve pulmonaire pour tolérer une opération 

visant à retirer une tumeur thoracique [6]. 

La technique tomodensitométrie par émission de positrons (TEP) est un outil puissant 

dans de nombreuses applications en oncologie, y compris la définition de la cible dans la 

planification de la radiothérapie, et la surveillance de la thérapie, deux applications pour 

lesquelles la délimitation des tumeurs est une étape importante [174]. Dans ce contexte, la 

délimitation automatique du volume fonctionnel présente un certain nombre d'avantages par 

rapport à la délimitation manuelle qui est fastidieuse, chronophage et souffre d'une faible 

reproductibilité. Le principal défaut de l’imagerie TEP est sa résolution spatiale relativement 

médiocre par rapport aux autres modalités d’imagerie médicale telles que l'imagerie par 

résonance magnétique (IRM) ou la tomodensitométrie (CT). En outre, la grande variabilité 

existante dans les modèles de scanners et les algorithmes de reconstruction associés (et leur 
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paramétrage) conduit à des images TEP avec des propriétés variées de bruit texturée, de 

contraste, de résolution et de définition dans la routine clinique pratique [177]. 

La segmentation automatique, reproductible et précise, mais aussi robuste des volumes 

tumoraux est toujours difficile. De nombreuses techniques basées sur divers paradigmes de 

segmentation d'image, y compris mais sans s'y limiter, le seuil fixe et adaptatif, les contours 

actifs et les modèles déformables, la culture de régions, les modèles statistiques et markovien, 

la transformation des bassins versants et la classification des caractéristiques textuelles, et le 

clustering flou. L’avantage des approches des segmentations floues par rapport aux 

segmentations dites dures est de graduer l’appartenance des points aux différentes classes. 

Ceci permet en particulier de prendre en compte les effets de volumes partiels. 

Particulièrement bien adaptée au traitement des images médicales [5]. 

 

Le mémoire est organisé en deux parties : 

 

Première partie : Un état de l’art contenant les trois premiers chapitres. 

 

• Dans le premier chapitre, nous allons introduire un aperçu rapide et riche sur 

quelques modalités d’imagerie médicale d’une manière générale ; d’introduire ensuite les 

différentes techniques de réalisation et le déroulement des examens pour chaque modalité. 

• Dans le second chapitre, nous allons présenter de manière détaillée la notion de 

segmentation et étudier les différentes méthodes existantes. 

• Dans le troisième chapitre, nous allons présenter un état de l’art des directions 

sélectionnées dans la littérature pour la fusion en imagerie médicale, en particulier une étude 

des différentes imperfections étudiées et apportées par la source. 

 

Deuxième partie : L’étude pratique regroupant les chapitres quatre et cinq. 

 

• Le chapitre quatre contient la description des principaux algorithmes de 

segmentation flous étudiés, nommées : FCM, FLICM, FLAB, FHMC, FHMF et les C-

moyennes floues généralisées automatisées (SPEQTACLE). 

• Le cinquième chapitre décrit le matériel utilisé dans ce mémoire, le jeu de données 

d'image de thorax TEP multi-traceurs. Les résultats, les discussions et une étude comparative 

sont détaillés dans ce chapitre afin d’évaluer notre travail et d’établir le bilan de notre projet. 
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Ce travail s’achève par un récapitulatif des résultats de détection des tumeurs obtenus 

avec les méthodes de segmentation flous et par l’évocation de quelques perspectives et 

extensions possibles de nos travaux que nous envisageons dans l’avenir. 



 

Dans ce chapitre, nous allons décrire les problèmes abordés au cours de 
cette étude. Pour arriver à l’élaboration d’un algorithme, il faut d’abord connaître 
le problème. Dans ce cas, nous avons présenté l’approche médicale de l’imagerie 
du thorax, pour  situer  le  contexte  dans  lequel  l’application  que  nous  
cherchons  à développer va être utilisée. Nous présentons le cancer du thorax et 
des changements bénins et malins qui peuvent se produire.  En addition, nous 
donnons un aperçu rapide et riche sur quelques modalités d’imagerie médicale, 
d’introduire les différentes techniques de réalisation et le déroulement d’examen 
associé à chaque modalité.  On distinguera celles qui se basent sur le principe de 
la résonance magnétique nucléaire et d’autres qui reposent sur le suivi et les 
propriétés physiques et atomiques d’un traceur radioactif après injection dans le 
corps. Enfin, Nous terminons par la présentation du type d’images qui est utilisé 
dans cadre de ce travail en nous focalisons particulièrement sur les images du 
TEP (La Tomographie par Émission de Positons). 

                                                                                                       CHAPITRE I                     

                         ETAT DE L’ART & POSITION DU PROBLÈME 
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I.1. Introduction  

Le rêve des médecins de visualiser l’intérieur du corps humain est réalisé et devenu 

possible. Les modalités d’imagerie médicale sont des moyens de traitements et l’aide au 

diagnostic est très présent au travers de tous les appareils de scintigraphie développés de nos 

jours. Ces modalités occupent une place croissante pour le suivi du traitement des pathologies 

et le planning de traitement (radiothérapie, chirurgie), particulièrement dans la cancérologie. 

Pour l’analyse clinique et l’intervention médicale, l’ensemble des techniques d’imagerie 

permettent aujourd’hui la création visuelle de la représentation de l’intérieur du corps ainsi 

que celle de la fonction de certains tissus ou organes [1]. 

La première image médicale a été obtenue en 1895 par le physicien allemand Wilhelm 

Conrad Röntgen (image sous rayon X de la main de sa femme). Elle représente une richesse 

inestimable vue la diversité des informations qu’elle recèle. Elle donne l’accès à un ensemble 

de données, permettant de concevoir des modèles indispensables pour la compréhension des 

systèmes physiques, plus ou moins complexes. L’image médicale est donc une source de 

diagnostic très importante pour le médecin traitant.  Les images obtenues à partir des appareils 

numériques, doivent être donc interprétées correctement [1, 2]. D’une manière générale, une 

image représente une certaine vision d’une scène obtenue par l’intermédiaire d’un capteur 

donné. Elle est composée d’objets, surfaces, contours, etc. 

Les appareils cliniques au niveau du centre de la médecine nucléaire ou l’hôpital 

permettant l'observation et la visualisation des tumeurs afin d’obtenir des informations sur 

l’anatomie des organes sont nombreux dans nos jours. Parmi eux, on peut citer les 

principaux : le scanner à rayons X, le scanner hélicoïdal (CT en 1970), l’ultrason 

(échographie en 1952), la résonance magnétique nucléaire (RMN en 1973), l’IRM du tenseur 

de diffusion (IRMd en 1990), la tomographie par émission de positron (TEP en 1980), l’IRM 

fonctionnelle (en 1991). D’autres méthodes couplent deux techniques principales comme les 

techniques d’imagerie : l’imagerie TEP/TDM ou l'imagerie TEP-IRM. Dans la première 

méthode, elle associe les deux fonctions de tomographie à émission de positon et de 

tomographie bidimensionnelle dans une seule machine afin de mieux identifier des tissus 

anormaux et leur localisation et améliorer ainsi certains inconvénients. Dans la deuxième, elle 

offre une fusion de deux modalités. Elle permettra de détecter, de localiser et de faire la 

cartographie des lésions et des voies préservées dans l’évaluation des extensions et du suivi 

des tumeurs dans les investigations diagnostiques et thérapeutiques. La visualisation 
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simultanée des deux informations anatomiques et métaboliques sur les images de fusion 

d’IRM-TEP fournit des moyens efficaces en termes de précision et de performance qu’aux 

examens d’IRM ou de TEP pris séparément. Ces techniques d’imagerie, sans intervention 

directe du malade, donnent des renseignements pour la recherche médicale qui concernent la 

structure des organes voire la forme d’une éventuelle lésion, son volume, sa localisation et sa 

taille [2].  

Avec la croissance du nombre d’images médicales, l’utilisation d’ordinateurs pour 

faciliter leur traitement et leur analyse est devenue nécessaire.  En particulier les algorithmes 

de segmentation d'image qui jouent un rôle crucial dans plusieurs applications d'imagerie 

médicales en automatisant la délinéation de structures anatomiques et d'autres régions 

d'intérêt [1, 2, 4]. 

 
I.2. Contexte médical 

I.2.1. Le cancer du thorax et de l'abdomen 

Le corps humain est un organisme vivant complexe. Il est formé de différents types de 

cellules se divisant à l’identique au fur et à mesure des besoins assurant des fonctions 

spécialisées et pouvant interagir de manière à assurer les fonctions vitales : pour la croissance 

de l’enfant, puis à l’âge adulte, le renouvellement (cheveux, cellules sanguines, etc.), et la 

«réparation» de tissus (cicatrisation, etc.). Elles ont toutes un travail à faire. La durée de vie 

d’une cellule étant limitée, ce renouvellement est nécessaire. Lorsqu’il  dérape  ou  que  des  

effets  toxiques  conduisent  à  des  aberrations cellulaires (perturbé) et que ces dernières se 

mettent à fonctionner de manière anarchique, l’organisme intervient en les détruisant. 

Toutefois, il arrive que certaines trouvent un terrain plus favorable et forment un nouveau 

tissu, une tumeur (situation de cancer). Le cancer survient lorsque les cellules commencent à 

se développer de manière incontrôlable. Cela provoque des problèmes dans la partie du corps 

où le cancer a commencé. Les cellules cancéreuses peuvent également se propager à d'autres 

parties du corps. Par exemple, les cellules cancéreuses dans les poumons peuvent se déplacer 

vers les os et s'y développer. La plupart des cancers forment une masse appelée tumeur ou 

croissance. Mais tous les morceaux ne sont pas cancéreux. Les médecins sortent un morceau 

de la masse et le regardent pour savoir s’il s’agit d’un cancer. Les masses qui ne sont pas 

cancéreuses sont appelées bénignes (be-NINE). Les masses cancéreuses sont appelées 

malignes (muh-LIG-nunt). Maligne, elle envahit les tissus sains au point d’empêcher leur 

fonctionnement, voire de les détruire. Ce cancer est composé de cellules anormales qui se 
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divisent de façon désordonnée.  La maladie se propage lorsqu’elles empruntent le système 

lymphatique pour se réimplanter à distance, envahit d’autres organes ou tissus, et de proche 

en proche, se généralise. On parle de métastases (nouvelles colonies tumorales aux propriétés 

identiques aux cellules tumorales initiales). Bénigne, elle ne se propage pas, ne menace pas la 

vie de l’individu et est extraite facilement sans risque de récidive [10] [16]. 

Chez l’individu en bonne santé, il existe un équilibre entre ventilation régionales et 

perfusion pour atteindre le maximum échange de gaz assurant par un organe nommée 

poumon. Elle constitue l’organe respiratoire principale et se composent de deux parties 

anatomiques et fonctionnelles : les voies respiratoires (la trachée, les bronches, les 

bronchioles) et la zone d’échange gazeux composée de sacs alvéolaires. Lorsqu'une maladie 

pulmonaire provoque une déficience à la fois en ventilation et en perfusion, elles sont 

«associées». La discordance implique un déséquilibre entre perfusion et ventilation. Ce 

dernier plus incident peut se situer dans la trachée, dans les voies aériennes ou dans le tissu 

pulmonaire lorsque les mécanismes de défense de l’organisme ne réussissent pas à détruire 

ces cellules cancéreuses. Donc, un  cancer  du  poumon peuvent se développer dans la paroi 

thoracique (appelées tumeurs primaires) avec  métastases (se propager)  au  foie  est  un  

cancer  du poumon qui a évolué. Le traitement sera celui d’un cancer du poumon, non d’un 

cancer du foie.  Généralement, le cancer du thorax ne se limite pas au cancer du poumon, des 

tumeurs peuvent se situer au niveau du médiastin, de la trachée, de la plèvre, de la paroi 

thoracique ou des voies nerveuses traversant la poitrine. Ces cancers sont toutefois plus rares 

et généralement moins graves [16].  

L’abdomen est également le siège de nombreux cancers. Il est situé entre l’aine et le 

thorax. Ces cancers touchent plusieurs organes comme le tube digestif (l’estomac, le colon ou 

gros intestin, et beaucoup moins l’intestin grêle), et les glandes qui lui sont associées (le 

pancréas et le foie) et la vésicule biliaire. Ils peuvent aussi toucher les ganglions lymphatiques 

ou les reins. Chez la femme, une tumeur peut également se développer dans l’utérus ou dans 

les ovaires. Les cancers de l’abdomen ne sont souvent diagnostiqué qu’à un stade avancé de la 

maladie d’ou un pronostic souvent pessimiste. Par exemple, dans l’image Fig. I.1, le cœur (H) 

apparaissait en blanc au centre et les poumons (L) en noir.  Une tumeur apparaissait dans le 

sein droit est entourée par un trait clair. 
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Fig. I.1 –Image de TDM thoraciques en coupe sagittale : formes histologiquement maligne (1) et 
bénigne (2). À partir de 10 cm de diamètre maximal, la probabilité d'une forme maligne est plus 

élevée [10]. 
 

I.2.2. Statistiques sur le cancer du thorax 

Selon les statistiques officielles, plus de 40 000 nouveaux cas sont diagnostiqués 

chaque année, en Algérie. En plus, Pr Doudja Hammouda, responsable du registre national du 

cancer, qui a planté le décor, en annonçant lors d’une rencontre d’évaluation, organisée au 

centre familial de Ben Aknoun, que près de 42 000 nouveaux cas de cancer sont enregistrés 

chaque année, soit 103,3 pour 100 000 habitants. Chez la femme, les cancers les plus 

fréquents (ceux du sein, du côlon, du rectum, de la thyroïde et du col de l’utérus) représentent 

près de 64% des 14 942 cas féminins. Le nombre de nouveaux cas de cancer du sein 

seulement a, dit-on, atteint récemment 9 862 femmes. Cette statistique effarante représente 

presque la totalité des cancers masculins les plus diagnostiqués (ceux du côlon, du rectum, du 

poumon, de la prostate, de la vessie et de l’estomac).  Chez l’homme, c’est celui du poumon 

qui est le type de cancer le plus répandu et le plus fréquent dans le monde tant en terme 

d’incidence que de mortalité et la principale cause de décès par cancer, tant chez les femmes 

que chez les hommes. Par contre, d’autres cancers comme celui de la prostate ou de la vessie 

semblent connaître une expansion importante.  

L’organisme OMS estime à 1.6 million le nombre de cas mortels (soit 19.4% des 

cancers ou presque 1 cancer sur 5) et à 1.8 million le nombre d’incidences en 2012 (soit 

12.9% des cancers). Chez les femmes, le taux d’incidence est moindre mais reste la deuxième 

cause la plus fréquente de décès par cancer après le cancer du sein (0.6 millions de cas et 0.5 

millions de décès). Chez les hommes, le cancer du poumon représente le cancer à la fois le 

plus incident et le plus mortel (1.2 million de cas et 1.1 millions de décès) [12].  
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Il existe plusieurs types de cancer. Ce n’est pas juste une maladie. Le cancer peut se 

développer dans les poumons, le sein, le côlon ou même dans le sang. Les cancers se 

ressemblent à certains égards, mais ils se développent et se propagent différemment. 

 
I.2.3. Types de cancer du poumon  

Il existe 2 principaux types de cancer du poumon : 

 Environ 80% à 85% des cancers du poumon sont des cancers du poumon non à 

petites cellules (CPNPC). 

 Environ 10 à 15% sont des cancers du poumon à petites cellules (CPPC). 

Un bilan tumoral précis est essentiel pour choisir la stratégie de traitement appropriée 

dans le cancer du poumon. En cas de CPNPC, la résection chirurgicale offre les meilleures 

chances de guérison. Cependant, la résection chirurgicale curable n'est possible que pour les 

premiers stades du CPNPC (pas de métastases controlatérales des ganglions médiastinaux, pas 

de métastases à distance).  

En plus, Les patients atteints de CPPC sont traités par chimiothérapie et radiothérapie. 

Le premier traitement (chimiothérapie) est fondé sur la prise de médicaments anticancéreux 

comme le cisplatine ou l’étoposide. Elle est particulièrement utilisée pour traiter le carcinome 

du poumon à petites cellules ou pour un cancer du poumon métastatique, et le deuxième 

traitement du cancer utilisant des radiations pour détruire les cellules cancéreuses tout en 

épargnant les tissus sains périphériques. 

Il existe des sous-types de CPNPC, qui partent de différents types de cellules 

pulmonaires. Mais ils sont regroupés en CPNPC car les approches de traitement et de 

pronostic (perspectives) sont souvent similaires. 

Adénocarcinome : environ 40% des cancers du poumon sont des adénocarcinomes. 

Ces cancers malignes d'origine glandulaire commencent dans les premières versions des 

cellules qui sécréteraient normalement des substances telles que le mucus. Ce type de cancer 

du poumon survient principalement chez les fumeurs actuels ou les anciens fumeurs, mais il 

s'agit également du type de cancer du poumon le plus répandu chez les non-fumeurs. Il est 

plus fréquent chez les femmes que chez les hommes, et il est plus probable qu'il se produise 

chez les personnes plus jeunes que d'autres types de cancer du poumon. Il se trouve 

généralement dans les parties externes du poumon. Bien qu'il ait tendance à se développer 

plus lentement que les autres types de cancer du poumon et qu'il soit plus probable qu'il soit 

détecté avant sa propagation, cela varie d'un patient à l'autre. 
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Carcinome épidermoïde : Ce type représente environ 25% à 30% des cancers du 

poumon. Ces cancers apparaissent dans les versions précoces des cellules squameuses, 

cellules plates qui tapissent l'intérieur des voies respiratoires des poumons. Ils sont souvent 

liés à des antécédents de tabagisme et ont tendance à se retrouver dans la partie centrale des 

poumons, près des voies aériennes principales (bronches). 

Carcinome à grandes cellules (indifférencié) : Environ 10% à 15% de tous les 

cancers du poumon sont des carcinomes à grandes cellules. Il peut apparaître dans n'importe 

quelle partie du poumon. Il a tendance à se développer et à se répandre rapidement, ce qui 

peut compliquer le traitement. Un sous-type de carcinome à grandes cellules, appelé 

carcinome neuroendocrinien à grandes cellules, est un cancer à croissance rapide très similaire 

au cancer du poumon à petites cellules.  

Autres tumeurs du poumon : Les autres types de cancer du poumon, tels que les 

carcinomes adénoïdes kystiques, les lymphomes et les sarcomes, ainsi que les tumeurs 

bénignes du poumon telles que les hamartomes sont rares. Ceux-ci sont traités différemment 

des cancers du poumon. 

 
I.2.4. Anatomie du poumon 

Les poumons sont deux organes ressemblant à des éponges dans la poitrine. Le 

poumon droit a 3 sections, appelées lobes. Le poumon gauche a 2 lobes. Le poumon gauche 

est plus petit parce que le cœur prend plus de place de ce côté du corps. Lorsque vous 

inspirez, l'air entre par la bouche ou par le nez et pénètre dans vos poumons par la trachée 

(trachée). La trachée se divise en tubes appelés bronches (singulier, bronches), qui pénètrent 

dans les poumons et se divisent en bronches plus petites. Celles-ci se divisent pour former des 

branches plus petites appelées bronchioles. Au bout des bronchioles se trouvent de 

minuscules sacs aériens appelés alvéoles. Les alvéoles absorbent l'oxygène de l'air inhalé et 

éliminent le dioxyde de carbone du sang. Ceci est expulsé du corps lorsque vous expirez. 

Prendre l’oxygène et se débarrasser du dioxyde de carbone sont les principales fonctions de 

vos poumons. Les cancers du poumon commencent généralement dans les cellules tapissant 

les bronches et des parties du poumon telles que les bronchioles ou les alvéoles. Une fine 

couche de revêtement appelée la plèvre entoure les poumons. La plèvre protège vos poumons 

et les aide à glisser contre la paroi thoracique à mesure qu'ils se dilatent et se contractent 

pendant la respiration. Sous les poumons, un mince muscle en forme de dôme appelé 
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souvent estimés à partir des images acquises par tomodensitométrie (TDM) ou par 

tomographie par émission de positons (TEP). 

Bien que le diagnostic repose en premier abord sur l’inspection visuelle des images 

(qualitative et souvent subjective), il est important de considérer également des indicateurs 

quantitatifs. Ceux-ci rendent possible les comparaisons entre patients différents et le suivi 

thérapeutique du même patient au cours du temps [13, 14]. 

 
I.2.6. Les limites géométriques des volumes tumoraux 

Un des principaux facteurs relevé pour quantifier l’évolution d’un cancer est la taille 

des tumeurs. La tomodensitométrie permet une définition précise du volume cible lorsque la 

tumeur est visible. On parle alors de gross tumor volume (GTV), très important en balistique 

de radiothérapie. On peut aussi considérer l’internal tumor volume (ITV) qui inclut également 

les mouvements physiologiques de la tumeur. On s’intéresse également au volume mesuré sur 

les images TEP, appelé volume biologique tumoral ou biological tumor volume (BTV). Ce 

dernier indicateur se montre pertinent pour améliorer le pronostic, pour préciser la balistique 

en radiothérapie ou pour évaluer la réponse à un traitement [14]. 

 
I.3.1. Images de tomodensitométrie 

La tomodensitométrie (TDM), dénommée en anglais CT (computerized 

tomography), est une technique d'imagerie médicale qui consiste à fournir des images 

bidimensionnelles ou volumiques des structures anatomiques du corps humain. Elle 

permettant une reconstitution tridimensionnelle 3D. Ces images représentant la mesure de 

l’absorption des rayons X  en fonction directement de la densité absorbée par des tissus 

traversés. 

 
I.3.1.1. Le principe   

Le principe de base de traitement informatique et l’acquisition volumique des tranches 

successives de la région étudiée est le suivant : Pour une coupe axiale donnée, en faisant 

tourner un émetteur de rayons X (tube à rayons X) autour du patient qui doit rester immobile 

et allongé sur la table de appareil (Fig. I.3 gauche). En même temps que les récepteurs (des 

capteurs de rayons X) situés en face mesurent l'intensité des rayons X (suivant les directions 

successives du faisceau de rayons X) après qu'ils aient été absorbés durant leur passage à 
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travers les tissus du corps du patient. Après cette étape, des coefficients d’absorption de 

rayons X sont mesurées. Puis, par traitement informatique des données numérisées obtenues, 

sont reconstruites des images des coupes (donnant la mesure de l’absorption de chaque pixel) 

bidimensionnelles 2D puis des vues en trois dimensions 3D des organes, en utilisant des 

algorithmes d’inversion de la transformée de Radon (1917), qui décrit comment il est possible 

de reconstruire la géométrie bidimensionnelle d'un objet à partir d'une série 

des projections mesurées tout autour de celui-ci. Pour acquérir les données, on utilise la 

méthode d'analyse tomographique ou «coupe axiale en coupe axiale», en soumettant le patient 

au balayage et déplaçant d'un faisceau de rayons X (le couple de émetteur-capteurs). Enfin, 

une image volumique 3D complète du patient peut être réalisée. 

Le scanner de tomodensitométrie a bénéficié avec le temps des évolutions 

technologiques majeures : en physique sur le faisceau de rayons X (le couple émetteur-

capteurs), et l'augmentation de la vitesse d’avance de la table par rotation du tube X ; en 

informatique, par le traitement de données enregistrées de tailles plus importantes ; en 

mathématiques pour la création et l’élaboration d’algorithmes de reconstruction plus robuste, 

efficaces et plus rapides. Ces évolutions ont permis d’améliorer la qualité des images TDM, 

sous forme bidimensionnelles puis d’obtenir des vues en trois dimension tout en réduisant 

leurs temps exploration et d’acquisition. Dans le paragraphe suivant, nous présentons 

l’historique de cet appareil TDM, ses évolutions et son développement avec le temps.  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. I.3 – Principe d’acquisition des images TDM. 
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I.3.1.2. Historique de la TDM 

Nous commençons par les deux générations première et deuxième qui sont basées sur 

le principe d’un mouvement de rotation et de translation du couple émetteur (le tube de rayons 

X) et les récepteurs. Dans le premier scanner en 1970, un seul détecteur effectue un 

mouvement de translation puis l'ensemble effectue une rotation de degré en degré ainsi qu'une 

translation. Il ne comporte que deux capteurs ne permettant de réaliser que deux coupes 

simultanément. La durée d'acquisition d'une coupe (ou image) est de l’ordre de 5 minutes. 

Dans le deuxième cas en 1975, l’émetteur de rayons X ainsi qu'une barrette de détecteurs (le 

récepteur) effectuent des mouvements de translation à travers les tissus corps et de rotation de 

l’ensemble (10° à 30°). Durée d'acquisition de 15 à 20 secondes. Dans les deux cas, la largeur 

du faisceau de rayons X est limitée. La troisième génération a été réalisée en 1980, les 

appareils effectuent un seul mouvement de rotation et le mouvement de translation est 

supprimé. L’ensemble tube et grille de détecteurs et l’ensemble des capteurs tournent autour 

du patient. Le scanner caractérisé par un faisceau de rayons X est plus ouvert. Le temps 

d'acquisition d’une coupe est d’ordre de 5 secondes. La quantité d’informations à analyser est 

devenue considérable, il faudra attendre une révolution technologique de l’informatique et la 

fin des années 1990 pour pouvoir exploiter les images dans un temps réaliste, la quatrième 

génération de TDM possèdent un tube et un anneau de détecteurs (des capteurs) qui entourent 

le patient où seul l’émetteur est animé d'un mouvement de rotation. La durée d'acquisition 

d'une coupe est de 1 seconde. Enfin, les appareils de cinquième génération possèdent 

l’émetteur de rayon X placé à l’extérieur pour laisser passer les rayons incidents de l’anneau 

des récepteurs (des capteurs). Le gain de temps d’acquisition dans ces derniers est très faible. 

 
I.3.1.3. Les coefficients d’absorption 
 

Les coefficients d’absorption sont représentés par une certaine valeur dans l’échelle 

des niveaux de gris pour fournir des images TDM aux intensités connues pour les différents 

types de tissus du corps humain. Ils sont calibrés grâce à l’échelle de Hounsfield (HU) 

reposant sur les valeurs particulières d’absorption fixées à µeau=0 pour l’eau pur, définie ainsi 

à zéro unité d'Hounsfield (UH), tandis que la densité pour l’air est définie à −1000 UH, aux 

conditions normales de pression et de  température [3]. 

HU�μ����	�
 =
�
����������

���������
× 1000                                                                             (I.1) 
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Les coefficients d’absorption des différents tissus du corps sont exprimés dans échelle 

en unités Hounsfield UH comme indiqué précèdent, l’éventail varie de –1000 (fond de 

l’image) à +1000 pour les os, graisses et d’autres tissus de corps. La répartition des intensités 

en unité HU en fonction des types de tissus imagés est donnée Fig. I.4 [3].  

 

 
 

Fig. I.4 – La répartition des intensités des images TDM en fonction du type de tissu dans échelle de 
Hounsfield (HU) [3]. 

 

 
 

Fig. I.5 – Radiographie thoracique de face et corrélation tomodensitométrique. Tumeur volumineuse ; 
opacité de l’hémithorax gauche [3]. 

 
I.3.1.4. Avantages et inconvénients de la TDM  
 
• Les avantages de la TDM 
 

 Bonne résolution (~mm). 

 Acquisition de l’image rapide 

 Image anatomique 

 Examen Rapide et petit cout de la machine unités d’Hounsfield 

• Les inconvénients de la TDM 
 

 Existence Dose de radiations (1-10msv) 

 La multiplication d’examens peut être néfaste 

 Mauvais pour les tissus mous (Tissus mous = 100 à 300, HU e.g. pas de différence 

entre matière blanche et grise) 
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• L’utilisation de la TDM 
 

 Fracture osseuse, pathologies vasculaires, angiographie  

 Mammographie (détection de la calcification)   

 Scan thoracique, abdominal, pelvien 

 
I.3.2. La Tomographie par Émission de Positons 

 

La tomographie par émission de positons (TEP), dénommée en anglais PET «Positron 

Emission Tomography» ou est parfois connue sous le nom de PETscan, est une technique 

d'imagerie médicale. Elle consiste à fournir des informations fonctionnelles (métaboliques ou 

moléculaires) sur un organe du corps humain bidimensionnelles 2D ou en trois dimensions 

3D. Cette méthode est très utilisée pour le diagnostic, l’analyse et la caractérisation chimiques 

ou physiques de l’activité des tissus tumoraux dans le traitement thérapeutique. Elle 

représente la mesure des émissions produites par les positons par une caméra TEP issus d'un 

produit radioactif injecté au préalable [1]. 

 
I.3.2.1. Principe  
 

La technique TEP utilise les propriétés particulières des émetteurs qui sont injectés au 

patient sous forme de produits marqués par un isotope. Ce produit se liant spécifiquement aux 

cellules dont on veut obtenir une image radioactive du tissu. Ce dernier va préférentiellement 

se fixer dans les zones du corps consommant le plus de glucose parmi lesquelles on distingue 

: le cerveau, le foie et les tumeurs. Le marqueur est le plus souvent utilisé le fluor 18 [18F]-

flurodéoxyglucose ([18F]-FDG) qui injecté par voie intraveineuse dans le bras du patient, 

ainsi que les autres isotopes pouvant être utilisés (azote 13 (13N), oxygène 15 (15O), carbone 

11 (11C)) ont une courte demi-vie, jusqu’à 110 minutes pour le fluor. Ces isotopes de courte 

durée nécessitent pour leur production un cyclotron. Ils produisent par l’annihilation des 

positons avec des électrons l’émission simultanée de deux photons gamma dans deux sens 

opposés l’un de l’autre, et en plus, ils ont la même énergie de 511 keV quel que soit l’isotope 

utilisé. Ces deux rayonnements de photons gamma sont captés et sont détectés par des 

caméras à photons, placées autour du patient comme indiquée dans Fig. I.6 [1].  

La caméra utilisée dans la technique TEP est un appareil qui a l’aspect d’une autre 

imagerie médicale par exemple le scanner ou d'un scanner IRM, mais son principe de 

fonctionnement de cet outil est différent. Elle détecte et capte des rayonnements qui 
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proviennent des organes du patient. Elle est équipée d’un système informatique capable de 

fournir des images précises de la répartition du traceur au niveau d’une partie ou de la totalité 

du corps et de les transformer en une image à 3 dimensions. De plus, les caméras TEP 

peuvent être couplées à un scanner à rayons X qui permet d’améliorer la qualité des images et 

de mieux visualiser les organes sur lesquels sont localisées les anomalies repérées par la 

scintigraphie, ce qui s’appelle l’imagerie TEP/TDM [1]. 

Dans cette technique, l’intensité des rayonnements observée dépend de l’activité 

métabolique des différents tissus du patient, mais aussi de la quantité de traceur radioactif 

injectée au patient, du temps écoulé entre l’examen d’imagerie et l’injection de la dose et de la 

concentration du traceur répartie dans les tissus du patient (c’est-à-dire du poids du patient). 

 
I.3.2.2. La valeur de fixation normalisée (SUV) 
 

Le SUV (Standardized Uptake Value ou prise de contraste standardisée) est une 

mesure sans dimension, semi quantitative liée à la répartition de la fixation au sein d’un tissu 

et donc de la consommation de glucose de ce tissu du corps qui peut être améliorée pour la 

surface corporelle, le volume partiel et la glycémie. Il ne s’agit pas d’une normalisation de 

l’image TEP. Cet indicateur permet de renseigner sur la captation locale du tissu du corps 

étudié par rapport à l’activité de la dose injectée rapportée au volume de dilution du patient 

(poids-taille). 

 

��� =
Concentration de FDG  dans un volume de tissu �voxel
  c�t
 en kBq/ml

Concentration  moyenne de traceur injecté /Poids − taille du patient en MBq/kg
 

 
 Où c(t) est la concentration du rayonnement, mesurée en Becquerel par millilitre qui dépend 

du temps t  écoulé entre le moment d’injection du traceur et le moment de l’examen 

d’imagerie. En supposant que le traceur soit réparti uniformément dans le corps du patient, le 

SUV serait de 1 partout. Aussi les zones avec un SUV supérieur à 1 sont réputées être des 

zones d’hyperfixation et celles où il est inférieur à 1 d’hypofixation. Les mesures du poids du 

patient et la dose initiale étant invariantes, la mesure de SUV est proportionnelle à l’intensité 

observée des images TEP. Cela signifie en particulier qu’il est équivalent de considérer des 

valeurs relatives des intensités TEP et des valeurs relatives des mesures de SUV comme il est 

souligné dans [6] [7].  
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Fig. I.6 – Un exemple d’image TEP et les traceurs s’accumulent dans le cerveau, les tumeurs, le foie 

et la vessie [15]. 
 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. I.7 – Principe de l’imagerie TEP [15]. 

 

Plusieurs paramètres influencent les valeurs du SUV. Parmi eux, nous citons : Le 

choix du volume (voxel) de mesure au niveau de la lésion, la glycémie, le choix du temps 

d’examen, l’importance de la fixation musculaire, le pourcentage de masse maigre. 

Parmi les inconvénients, le protocole d’acquisition de ces images est plus lourd que 

celui des images TDM. En effet, après l’injection du traceur, le patient doit prendre un temps 

de repos pour le laisser se diffuser et se fixer sur les structures de l'organe du corps. La 

procédure d’imagerie elle-même est relativement longue. Les résolutions des images fournies 

par les appareils TEP actuels sont de l’ordre de (4× 4× 4) mm3. Aussi pour des petites 

tumeurs, les images sont altérées par un fort effet de volume partiel. De plus, du fait de la 
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durée des examens en TEP, une apnée n’est pas impossible, et les images du thorax sont 

entachées d’un «flou de respiration» [6]. 

 
I.3.2.3. Historique de la TEP 
 

Le principe de la TEP en imagerie médicale voit le jour dès les années 1950, avec la 

première machine construite au laboratoire de recherche en physique au Massachusetts 

General Hôspital (MGH), utilisée dans le cadre de la localisation de tumeurs cérébrales. Il 

s'agit alors d'un simple dispositif utilisant deux détecteurs opposés d'iodure de sodium. Après 

plusieurs versions de ce premier modèle, un scanner «hybride» fut développé dans les années 

1960. Ce modèle possédait deux rangées de neuf détecteurs, chacun en coïncidence avec trois 

autres détecteurs de la rangée opposée, permettant d'obtenir une image bidimensionnelle (2D). 

Puis les premiers modèles commerciaux à anneaux furent développés avec par exemple 

l'ECATI d'ORTEC en 1978. Parallèlement à ces développements techniques, les radio-

pharmaceutiques (ou traceurs) furent également développés. Initialement utilisés avec 

l'oxygène 15, l'utilisation du carbone 11, du fluor 18 ou de l'azote 13 se répandit à partir des 

années 1970 [15]. 

 
I.3.2.4. Déroulement d’examen 
 

L’examen de TEP effectué au niveau de centre spécialisé en imagerie TEP ou au 

niveau de service de médecine nucléaire d’un hôpital. Avant de commencer l’examen, il est 

important qu’une femme indique au personnel du service de médecine nucléaire qu’elle allaite 

son enfant, qu’elle soit enceinte ou croit l’être. Le patient doit habituellement jeûner environ 

de 4 à 6 heures avant le commencement afin de réduire l’utilisation du glucose par les 

organes. Il se peut qu’on doive éviter certains médicaments.  

Le produit radio-pharmaceutique qui sera injecté au patient est préparé spécialement 

pour le rendez-vous et doit être employé au patient à l’heure fixée. Il contient une petite 

quantité d’un radio-isotope mêlé à du glucose (forme de sucre). Pour les examens de TEP au 

fluor 18, une heure environ après l'administration par voie intraveineuse du traceur radioactif, 

le patient est assis ou allongé sur un plan coulissant (table d’examen) et doit rester vraiment 

immobile placé dans l'anneau cylindrique d'un appareil qui enregistre les rayonnements 

radioactifs émis et permet également la réalisation d'un scanner couplé. Avec les appareils 

récents, un examen neurologique, cardiaque ou par balayage du corps entier dure de 10 à 

30 minutes.  
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Après ce test, la matière radioactive perd rapidement son effet. Elle est évacuée du 

corps par l’urine ou les selles (matières fécales). Selon le type de produit radio-

pharmaceutique employé, de quelques heures à quelques jours peuvent être nécessaires pour 

qu’il soit complètement éliminé du corps.  

 
Le but de la TEP au 18FDG est sa valeur prédictive négative (VPN) élevée (94%) 

pour la malignité, en l’absence d’hypermétabolisme. L’hypermétabolisme fait suspecter un 

caractère malin [2] comme indiquée dans les images Fig. I.8 et Fig. I.9. 

 

 

Fig. I.8 – Tomographie par émission de positons au 18FDG. TFS bénigne (flèches) sans 

hypermétabolisme [9]. 

 

Fig. I.9 – Tomographie par émission de positons au 18FDG. TFS maligne (flèches) avec 

hypermétabolisme [9]. 

I.3.2.5. Avantages et inconvénients de la TEP 
 
• Les avantages de la TEP 
 

 Grande sensibilité (TEP permet de détecter de manière très sensible des accumulations 
de traceurs dans des lésions de petite taille). 



CHAPITRE I                                                 ETAT DE L’ART & POSITION DU PROBLÈME  

 

 

  23 

 Images physiologiques / métaboliques 

• Les inconvénients de la TEP 
 

 Mauvaise résolution spatiale 

 Dose de radiation (irradiation en dehors du milieu hospitalier)  

 Acquisition d’image lente  

 N’a pas l’information anatomique 

 Rayonnements ionisants (radioactivité) 

 Le protocole d’acquisition de ces images est plus lourd que celui des images TDM 

 
• L’Utilisations de la TEP 
 

 Scintigraphie osseuse 

 Détection de maladie cérébrale (Alzheimer, épilepsie) 

 Mesure du flux sanguin dans le cœur. 

 Détection de tumeurs on oncologie, cardiologie, pathologie, et pneumologie, ... 

 
I.3.3. Fusion des modalités 

 
Le PET Scan ou L’imagerie TEP/TDM, est une technique d'imagerie médicale 

moderne en médecine nucléaire. Elle est effectuée sur une machine hybride constituée de 

deux appareils qui permet d’identifier, de localiser et de quantifier certaines lésions tumorales, 

de faire un bilan d'extension de ces lésions et de contrôler la réponse au traitement 

thérapeutique. Elle permet d’obtenir deux examens simultanément : 1) l’examen CT étudie 

l’anatomie et la morphologie en coupes par coupes de haute résolution des organes des tissus 

mous comme indiqué dans le paragraphe précédent. Parmi l’inconvénient de cette technique, 

un nodule pulmonaire et tumeur ayant la même densité, l’image ne permet pas de différencier 

entre les deux, tandis que 2) examen TEP enregistre les émissions de rayonnement du produit 

injecté par voie intraveineuse et fixé dans les tissus afin d’étudier les activités biologiques des 

organes. Les images TEP n’offrent pas d’informations anatomiques précises. Elles associent 

ces deux fonctions, les fonctions de tomographie à émission de positon et de tomographie 

bidimensionnelle dans une seule machine afin de mieux identifier des tissus anormaux et leur 

localisation et améliorer certains inconvénients. Le scanner classique échoue à localiser de 

petites lésions en raison des déplacements des organes causés par les mouvements du patient 

ou la respiration et les battements cardiaques. L’objective de cet examen est de détecter des 
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activités organiques anormales comme des inflammations des lésions tumorales ou 

infectieuses. Il a une durée d’environ deux heures. Il permet de détecter les lésions de 2 mm et 

de mieux délimiter les marges des diagnostics, et permet également une synchronisation 

respiratoire en donnant plus de précisions, de détails et de clarté aux régions en mouvement 

telles que le cœur et les poumons [3].  

 
I.3.3.1. Déroulement de l'examen  
 

Le patient reçoit tout d’abord une injection de produits traceur (radio-pharmaceutique) 

qui se réparti dans tous le corps puis doit attendre environ 60 à 90 minutes au repos. Le 

malade doit être à jeun depuis 6 heures et au repos et s’allonge alors sur la table d'examen, qui 

coulisse à l'intérieur du "tube" de l’appareil comme pour un scanner. Le produit injecté est un 

marquer faiblement radioactifs qui est un dérivé de glucose marqué par du fluor 18, il s’agit 

d’un sucre qui circule dans le corps par l’intermédiaire de la circulation sanguine, il va se 

fixer dans tous les organes avec une préférence pour les organes qui travaille plus. La table se 

déplace ensuite lentement à travers un scanner en forme d’anneau durant l’acquisition des 

informations nécessaires aux images TEP/TDM [3].  

Le patient ne ressent rien durant l’examen qui peut durer de 15 à 60 minutes. À la fin 

de l’examen, plusieurs médecins vérifient les résultats et la qualité des images obtenues. En 

outre, le scanner dispose d’un logiciel qui mémorise et superpose les lésions de manière à 

déceler les différences d’un examen à l’autre.  Selon les cas ils peuvent demander des images 

complémentaires si nécessaire. Les images sont transférées sur des stations d’analyses afin 

d’être interprétées et analysées par des médecins spécialistes [3].  

Les points forts de cette machine : 

•  C’est une machine très performante qui permet de détecter les lésions de 

petites tailles de 4 mm dans le meilleur des cas. 

•  C’est une machine excessivement rapide, l’examen a une durée de l’ordre de 

15 minutes 

I.3.3.2. Les avantages de la TEP/TDM 
 

 Correction d’atténuation de l’imagerie TEP. 

 Diminuer le temps d’examen d’environ 15 minutes par la mesure TDM de 
l’atténuation 

 Localiser précisément les lésions. 
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 Associer directement l’image anatomique à l’image fonctionnelle dans un même 

temps d’examen. 

 Permettre une étude anatomique TDM 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. I.10– Principe de la fusion TEP/TDM [3]. 
 

 
I.3.4. L’imagerie par résonance magnétique (IRM) 

 
L’IRM ou Imagerie par Résonance Magnétique, en anglais, Magnetic Resonance 

imaging (MRI), est une technique d'imagerie médicale non-invasive basée sur les principes de 

la résonance magnétique nucléaire (RMN). Elle utilise les caractéristiques quantiques des 

noyaux atomiques. Elle n’est pas basée sur la radioactivité comme les deux techniques 

présentées précédemment mais le magnétisme. L’IRM repose sur la spectroscopie au niveau 

moléculaire qui est utilisée par les scientifiques afin d’obtenir des informations physiques et 

microscopiques et chimiques sur les molécules. Dans les milieux médicaux, cette technique 

offre des images en deux ou en trois dimensions de haute qualité de l'intérieur du corps 

complet. Les images IRM reflètent la densité des protons de l'eau dans les tissus et le gras. 

Elle étudie avec une grande précision de nombreux organes du corps tels que la colonne 

vertébrale, le cerveau, les tissus mous et les articulations. Elle est caractérisé par une grande 

utilité lorsqu’une analyse très fine est nécessaire et que certaines lésions ne sont pas visibles 

sur les radiographies standards, comme l’échographie ou le scanner [8, 9].  

Dès la fin des années 1970, La technique a été nommée imagerie par résonance 

magnétique (IRM) au lieu de s’appeler imagerie par résonance magnétique nucléaire (NMRI) 

TDM TEP Fusion TEP/TDM 
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à cause de connotations spécifiques négatives liées au mot nucléaire. L’IRM a débuté comme 

une technique d'imagerie tomographique qui a été découverte par Hounsfield. Cette technique 

produit une image du signal de RMN (résonance magnétique nucléaire) dans une fine tranche 

à travers le corps humain. Avec le temps, L'IRM est passée d'une technique d'imagerie 

tomographique à une imagerie volumique (3D). Dans chaque organe du corps, Elle recherche 

au niveau ; 

•  du cerveau : déceler d'éventuelles lésions inflammatoires ou infectieuses, des 

anomalies des vaisseaux (tumeur, accident vasculaire, sclérose en plaques, …etc.). 

•  De la colonne vertébrale, des hernies discales. 

•  Des articulations, des lésions méniscales ou ligamentaires. 

I.3.4.1. Principe de l’IRM 
 
La technique IRM est basée sur l'absorption et l'émission d'énergie dans la gamme des 

radiofréquences du spectre électromagnétique. L’IRM exploite les propriétés physiques 

magnétiques des éléments constitutifs de la matière et se fonde sur les phénomènes physiques 

de résonance et de relaxation. Soumis à un champ magnétique défini (aimant), on éclaire le 

corps avec des ondes radio à large spectre l’équivalent de la lumière blanche dans le visible. 

L’avantage de cette méthode, Aucune radiation ionisante n’est émise et les ondes radio 

pénétrant sans problème à l’intérieure du corps. Elle consiste à réaliser des images du corps 

humain grâce aux éclairages de nombreux atomes d’hydrogène qu’il contient et renvoie une 

onde dont la fréquence dépend de sa position. Ensuite, il suffit d’utiliser un logiciel adéquat 

pour remplacer dans l’espèce à 3 dimensions tous ces atomes grâce à la fréquence des photons 

qu’ils ont émis. Et l’on reconstitue, ainsi, une image fidèle de l’intérieur de notre corps [7]. 

 

I.3.4.2. Les composantes matérielles d'un scanner IRM 

 

Dans la salle d’examen comme indiqué dans l’image Fig. I.11, on trouve : 

•  L’appareil qui se compose d’un tunnel formé d’un aimant qui a un rôle 

principalement de produire un champ magnétique stationnaire uniforme B0.  

•  Le champ stationnaire B0 par l’aimant n'est pas tout à fait uniforme partout, alors 

on fait installer un rectificateur : les shims. 

•  Les antennes de gradients de champ pour provoquer des gradients de B0 selon x, y 

et z.  
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•  Les antennes radiofréquences (RF coils) produisent des champs B1 afin de tourner 

la magnétisation de 90° ou 180° ou une autre rotation. Elles servent aussi à lire le 

signal émis par les protons lors de leur relaxation. 

•  Le lit du patient a une précision de 1 mm dans son déplacement. 

•  La pièce est protégée des RF provenant des radios, télévision, hôpital.... 

La technique consiste à faire vibrer les noyaux d'hydrogène dans l’atome qui 

composent les tissus de l'organisme du corps. Les noyaux de certains atomes s’alignent sur 

celui-ci comme de mini-aimants. En vibrants, et ils émettent des signaux RMN qui vont être 

détecté et captés par une antenne (récepteurs) puis être transformés en images. Cependant, les 

images sont directement obtenues par la transformation inverse de Fourier des signaux 

mesurés. Dans la salle d'examen, la malade est allongée sur un lit. L'antenne est alors 

concentrée et disposée sur la zone à examiner ou plusieurs zones, puis le lit effectue un 

mouvement de translation par glissement doucement dans le tunnel de l'appareil. Le duré de 

l’examen est généralement environ de 15 à 20 minutes [7, 8]. 

 
Fig. I.11 – l’appareil IRM, (a) Scanner IRM de 1.5 T, (b) Coupe d'un scanner IRM [17]. 

 
I.3.4.3. Historique de l’IRM 

L’histoire de cette technique a été commencée dans les années 1940, les physiciens ont 

utilisé la méthode de la résonance magnétique pour étudier la matière [7]. 
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o 1946 : Edward Purcell et Felix Bloch ont découvert le phénomène de la résonance 

magnétique indépendamment alors appelé la résonance magnétique nucléaire 

(RMN). Prix Nobel en 1952. 

o Entre les années 1950 et 1970, la RMN était développée et utilisée pour l'analyse 

physique et chimique des molécules. 

o 1971 : Raymond Damadian a démontré que les temps de relaxation de tissus 

normaux et de tumeurs sont différents dans utilisation de cette technique pour 

certaines maladies.  

o 1973 : Paul Lauterbur l’a utilisé sur des petits échantillons et il a été reconstruit les 

images de la même manière que la tomodensitométrie (CT) basée sur les rayons X 

à partir des projections, découverte par Hounsfield. Prix Nobel en 2003. 

o 1975 : Richard Ernst a proposé l'imagerie par l'encodage de la phase et de la 

fréquence et l'utilisation de la transformée de Fourier. Prix Nobel en 1991. 

o 1977 : Raymond Damadian a mis au point une nouvelle méthode appelée le champ 

focalisant qui est la base de l’IRM moderne. 

o 1977 : Peter Mansfield a développé la technique écho-planaire (EPI, Echo-Planar 

Imaging). Prix Nobel en 2003. EPI est devenue une technique produisant des 

séquences dynamiques (vidéo) plus rapide à 30 ms/image dans les années 

ultérieures. 

o 1980 : Edelstein et ses collaborateurs ont utilisés la méthode d'Ernst pouvant 

acquérir une image en 5 min. 

o 1986 : Le temps d'imagerie est réduit et la résolution spatiale atteint 10 mm sans 

sacrifier trop de qualité d'image. 

o 1987 : L'imagerie médicale cardiaque ciné fut offerte par la technique EPI. Dans la 

même année, Richard Dumoulin a perfectionné l'IRM pour l'imagerie du flux 

sanguin sans agents de contraste. 

o 1991 : En 1991, Richard Ernst a été récompensé pour ses réalisations en RMN à 

transformée de Fourier pulsée et en IRM avec le prix Nobel de chimie. 

o 1992 : Développement de la technique d’IRM fonctionnelle pour les études du 

cerveau. 

o En 1994, des chercheurs de l'Université d'État de New York à Stony Brook et à 

l'Université de Princeton ont démontré l'imagerie du gaz 129Xe hyper-polarisé 

pour des études de respiration. 
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o En 2003, Paul C. Lauterbur de l'Université de l'Illinois et Sir Peter Mansfield de 

l'Université de Nottingham ont reçu le prix Nobel de médecine pour leurs 

découvertes concernant l'imagerie par résonance magnétique. L'IRM est 

clairement une science jeune mais en croissance. 

I.3.4.4. Propriétés physiques responsables de l'IRM 
 

Les images IRM reflètent la densité des protons du gras et de l'eau dans les tissus du 

corps humain. Les deux matières ont de nombreux atomes d'hydrogène qui nous intéressent 

en pratique (noyau d’hydrogène). Le corps humain est composé en moyenne de 63% atomes 

d'hydrogène. Dans chaque cellule du corps, il y a des molécules d'eau. Chaque molécule d'eau 

contient deux atomes d'hydrogène et un atome d'oxygène. Le noyau d’hydrogène est composé 

d'un seul proton. Ce dernier possède une propriété nommée spin qui : 1) peut être considéré 

comme un petit champ magnétique, et 2) qui amènera le noyau à produire un signal de RMN. 

Lorsque les protons sont soumis à un champ magnétique (aimant), ils vont agir comme 

autant de petits aimants. On éclaire les tissus complets du corps avec application des ondes 

radio spécifique à large spectre l’équivalent de la lumière blanche dans le visible ; on va 

pouvoir ainsi changer le sens de rotation de ces atomes d’hydrogène et recevoir un rapport 

d’énergie sous la forme d’ondes radiofréquences de pulsation égale à leur fréquence de 

résonance et émises par un champ magnétique. Donc, Ils passent d’un niveau d’énergie bas à 

un niveau d’énergie haut : cette transition énergétique correspond au phénomène nommée 

résonance magnétique. Lorsque l’émission est arrêtée et on interrompt la stimulation, les spins 

(les protons) tendent à revenir lentement vers leur état d'équilibre ; leur retour à l’état normal 

se traduit par un signal mesurable de RMN qui résulte de la restitution de la radiofréquence 

par les protons lorsqu'ils passent de la haute énergie vers la basse énergie. Le signal est 

proportionnel à la différence entre les populations des deux états. Les valeurs de ces derniers 

dépendent des tissus biologiques rencontrés (tableau 1.2) [7, 8]. 

 

 
 

Tab. I.1 –Ordre de grandeur des temps de relaxation à 1.5 Tesla [7]. 
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I.3.4.5. La formation des images 
 

Les noyaux d'hydrogène ont ainsi émis un signal de RMN. Donc, l’image est formée 

principalement par ce signal. Les images se construisent sous forme 2D ou 3D et représentent 

ainsi la répartition spatiale d’une grandeur physique : chaque élément d’une coupe du corps 

correspond à la représentation par les effets de l’aimantation nucléaire d’un volume de 

l’espace exploré. Ces éléments sont nommés voxels quand on considère le volume constitué 

de l’empilement des coupes et pixels quand on considère individuellement une coupe. Chaque 

voxel d'une image du corps humain contient un ou plusieurs tissus. 

  
On améliore la qualité de l’image obtenue par l’utilisation d’agents de contraste comme le 

fondu de gadolinium. Ces substances permettent d’obtenir des images spécifiques beaucoup 

plus précises et plus détaillées de certains organes.  

 
En plus, nous entamons maintenant le codage de l’image IRM car il est nécessaire de 

savoir différencier les signaux RMN issus des variétés de coupes examinés [17]. Cette 

localisation spatiale est réalisée grâce au couplage de trois gradients différents qui vont 

permettre de coder sous forme fréquentielle les positions des pixels ou voxels. Parmi eux, 

nous distinguons : 1) le gradient de coupe sélective qui sélectionne le plan de coupe et qui 

consiste à appliquer un gradient perpendiculaire à la coupe pendant l'impulsion 

radiofréquence d'excitation. 2) le gradient de fréquence qui sélectionne les colonnes dans le 

plan de coupe sélectionné et qui consiste à appliquer le gradient pendant l’acquisition ; le 

signal obtenu est alors la somme de fréquences que la transformation de Fourier décode sous 

forme d'une image. 3) le gradient de codage de phase sélectionne les lignes dans le plan de 

coupe sélectionné et qui produit le même signal mais point par point, en appliquant un 

gradient croissant pas à pas entre l'impulsion et l'acquisition du signal. Le codage par la phase 

produit l'imagerie dite par TF2D ; elle combine les trois méthodes pour fournir l'image d'une 

coupe du corps. Enfin, selon le choix du gradient de coupe sélective présenté dans le 

paragraphe précédent, on obtient l’orientation des coupes qui varie en fonction de la 

pathologie recherchée des patients. On obtient trois orientations principales : axiale, coronale 

et sagittale comme représenté respectivement sur la Fig. I.11. 
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I.3.4.6. Les différentes pondérations 
 

Par conséquence, nous obtenons les séquences par la combinaison d’ondes de 

radiofréquence et d’impulsions de gradients. Dans la suite, nous pourrons identifier les 

paramètres principaux qui influencent le contraste de l’image IRM en deux grandes classes :  

1) Les paramètres intrinsèques liés directement aux tissus observés. Il s’agit des temps 

de relaxation longitudinale T1 et transversale T2 caractéristiques (voir Tab.I.1), de la densité 

spécifique en protons ;, de la présence d’un agent de contraste ou encore de la vitesse des 

fluides circulant, On peut aussi dans une séquence modifier la valeur de l’angle de bascule, 

introduire une impulsion d’inversion (bascule de 180), …etc. Les écarts des temps T1 et T 2 

mesurés permettent de caractériser les tissus en chaque élément de l’échantillonnage discret. 

2) Les paramètres liés à l’appareil lui-même (en particulier, la constance du champ 

magnétique) et à la séquence d’acquisition. Cette dernière dépend du temps de répétition TR 

séparant deux impulsions de l’onde radiofréquence et du temps d’écho TE séparant 

l’impulsion de la lecture du signal c’est-à-dire l'intervalle de temps entre l'excitation et la 

survenue du signal IRM. On distingue les séquences classique comme spin écho et écho 

gradient et inversion de récupération. 

Le choix des paramètres d’acquisition permet de favoriser le signal d’un tissu 

particulier. Ils sont modulables et conduisent à l’obtention d’images dites «pondérées en T1», 

«pondérées en T2» ou encore «pondérées en ρ». Nous présentons les exemples des différentes 

pondérations dans la Fig. I.12. 

 
I.3.4.6.1. Séquence d’IRM, pondération T1 et T2 

•  Images en pondération T1  

Les paramètres de la pondération : pour le temps de répétition court (TR) de l’ordre de 

400 à 600 ms, le contraste qui apparait sur l’image entre les tissus du corps dépend de leur 

vitesse d’aimantation, donc de T1. Pour le temps d'écho TE court d’environ 10 à 20 ms qui 

neutralise les différences de temps T2, les différences de décroissance du signal RMN 

obtenues entre les tissus du corps n’ont pas le temps de s’exprimer, donc, rendent le contraste 

indépendant du temps T2. Ainsi, on obtient un contraste d'image pondérée en T1. Par exemple, 

on cite l’image en pondération T1 sur le cerveau, où les tissus sont ordonnés par niveaux de 

gris décroissants en matière blanche, matière grise puis, puis, liquide céphalo-rachidien [7]. 
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Fig. I.12 – Image IRM thoracique. Séquences T2 en coupe axiale (1) et sagittale (2), T1 sans 

(3) puis après injection de produit de contraste gadoliné (4). TFS (flèches) émanant de la plèvre 

costale postérieure gauche, de signal hétérogène en T2, se rehaussant faiblement après injection, 

accompagnée d'un épanchement pleural satellite. Illustrations fournies par le Professeur François 

LAURENT (CHU de Bordeaux) [17]. 

•  Image en pondération T2 

Les paramètres de la pondération : Le temps de répétition (TR) est long (supérieur à 2s), 

et des temps d'écho (TE) est aussi long (supérieur de 80 ms), la décroissance du signal 

obtenue domine la différence de densité protonique entre tissus. Alors, on obtient un contraste 

d'image dite pondérée en T2, dite aussi en pondération «tissulaire». Les tissus dans image en 

pondération T2 sur le cerveau sont ordonnés par niveaux de gris croissants en liquide céphalo-

rachidien, matière grise puis matière blanche. 
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•  Image pondérée en densité de protons ρ 

Les paramètres de la pondération : on distingue deux cas, le premier cas, en utilisant un 

temps de répétition (TR) long d’ordre de 2s et un temps d’écho (TE) court d’environ 10 à 20 

ms (inférieur à 30 ms), on obtient un contraste d'image de pseudo densité protonique qui 

reflète la concentration et la localisation des noyaux d’hydrogène des atomes des différentes 

structures (Tissus>liquide>graisse). Dans la pondération du cerveau, la différence de densité 

protonique de la matière blanche et de la matière grise s’exprime. Donc, les tissus sont 

ordonnés par niveaux de gris croissants en matière blanche, matière grise puis liquide 

céphalo-rachidien. Dans le deuxième cas, en utilisant un temps de répétition plus long d’ordre 

de 5 ms et un temps d'écho court (inférieur à 30 ms), on obtient alors un contraste d'image de 

vraie densité protonique (Liquide>Tissus>graisse) [7, 17]. 

 
I.3.5.1. Avantages et inconvénients de l’IRM 
 
• Les avantages de l’IRM 
 

 Non ionisant, 

 Non invasif 

 Qualité de l’image pour les tissus mous 

• Les inconvénients de l’IRM 
 

 Ne permet pas d’imager les tissus durs 

 Prix de l’équipement (~ 1 million par Tesla) 

 Inconfort pendant l’examen 

• L’utilisation de l’IRM 
 

 Anatomie, structure, fonction, vaisseaux, etc. 

 Suivre l’évolution de certaines maladies dégénératives 

 neurosciences 

 Scan thoracique, abdominal, pelvien 

 
I.4. Le choix de la nature des images TEP 
 

Dans cette thèse, nous nous intéressons à la segmentation d’image médicale, plus 

particulièrement des images des thorax utilisées pour la détection, la caractérisation et 
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l’élaboration éventuelle de plans de traitement par radiothérapie des tumeurs pulmonaires. Les 

images utilisées en routine clinique au niveau de service de médecine nucléaire d’un hôpital 

sont les images anatomiques fonctionnelles d’émission de positons (TEP). Le premier objectif 

est de présenter les principales techniques de segmentation d'images PET, d’extraire et de 

faciliter l’intégration des informations fonctionnelles quantitatives objectives sur des tumeurs 

menant à la prise de décision sur les maladies. Nous rapportons les résultats de la 

segmentation de l'image tumorale qui sont les plus utilisés dans la littérature ces dernières 

années. Dans le cas où un plan de la surveillance de la radiothérapie est envisagé, en plus de 

la segmentation des tumeurs dans images 2D ou 3D comme structures cibles (c’est-à-dire 

devant être irradiées), il y a besoin de délimiter les organes à risque (les organes ne devant pas 

recevoir d’irradiations).  

 
  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. I.13 – TEP thoracique. Coupe fdg (a) et Coupe flt (b), Coupe fmiso (c). 

 

a 

c 

b 
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L’imagerie fonctionnelle par Tomographie d’Emission de Positons (TEP) multi-

traceurs pourrait avoir un rôle essentiel dans le traitement du cancer par radiothérapie externe. 

Les images TEP aux traceurs 18 Fluoro-Déoxy-Glucose (18FDG), 18 F-Fluoro-LThymidine 

(18 FLT) et 18 Fluoro−Misonidazole (18FMiso) sont respectivement témoins du métabolisme 

glucidique, de la prolifération cellulaire et de l’hypoxie (manque d’oxygénation des cellules) 

comme indiquées dans la Fig. I.13. 

 
Le développement d’une approche de segmentation automatique ou semi-automatique 

des images TEP nécessite la prise en compte de plusieurs paramètres, d’une part, ceux qui 

sont liés au profile d’absorption ou à l’organe à définir, nous citons [15] :  

 Hétérogénéité de la distribution du traceur au sein de la tumeur/organe.  

 Hétérogénéité de la distribution du traceur au sein du fond physiologique.  

 Contraste(s) mis en jeu entre l’objet et le fond, et au sein même de l’objet et du 

fond.  

 Complexité de la forme de l’objet. 

D’autre part, ceux qui sont liés à la nature de l’acquisition : 

 Niveau de bruit  

 Taille des voxels et échantillonnage spatial  

 Type et modèle du scanner  

 Algorithme de reconstruction et ses paramètres 

 
I.5. Conclusion 

 
Nous avons essayé dans ce chapitre de décrire le contexte médical général dans lequel 

s’inscrit cette thèse. Il présente précisément les différentes techniques d’imageries médicales 

existantes de nos jours dénommées TDM, TEP, L’imagerie TEP/TDM, et RMN mises en jeu 

pour l’application de l’oncologie du thorax en insistant sur les déférences entre ces quatre 

modalités, et nous donnons ainsi une idée précise sur la technique utilisée en routine clinique 

dans cette thèse.   

 
L'objet du chapitre suivant sera donc de présenter un état de l’art sur la segmentation 

des images d’une manière générale. 

 



 

Le chapitre II vise à établir un état de l’art des directions sélectionnées dans 
la littérature pour la segmentation des images d’une manière générale et de 
présenter les différentes techniques de réalisation. A cet effet, nous commençons 
par introduire la notion de segmentation et en passant en revue les principales 
familles d’approches pour le regroupement, en distinguant notamment celles par 
approche contours, celles par approche régions et certaines méthodes «hybrides». 
L’objectif de cette section n’est, bien sûr, pas d’étudier les approches possibles, 
mais présenter des techniques classiques de divers types appartenant à deux 
catégories principales, leur mode d’utilisation et les résultats qu’elles permettent 
d’obtenir. Enfin, nous terminons par quelques applications des méthodes de 
segmentation dans différents domaines. 
 

                                                                                                      CHAPITRE II                    

ETAT DE L’ART SUR LA SEGMENTATION 
D’IMAGE 
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II.1. Introduction  

La segmentation d’une image est une opération primordiale de bas-niveau présente à 

la base des meilleures et nombreuses chaînes d’interprétation et de traitements des données. 

Elle permet de diviser et d’identifier les différents objets en nombre fini homogènes par 

rapport à un ou plusieurs critères utilisés, afin de donner une “cartographie” de l’image 

d’origine. Elle permet ainsi de faciliter ses interprétations et diagnostics. L'étiquetage des 

régions d'intérêt sur tous les volumes est un problème difficile pour les méthodes de 

segmentation automatiques indépendantes de l’être humain, à cause de la diversité des 

données des images existantes de nos jours (images radar, images satellitaires, images 

médicales …etc.), ou semi-automatiques : dans ce cas, une intervention de la part d’un expert 

en analyse d’images s’avère être indispensable. Les méthodes existantes peuvent être divisées 

en deux catégories. Parmi elles, on distingue [39] : i) la segmentation par approche contour ou 

ce qu’appelle la segmentation par recherche de frontières qui s’appuient sur la variation 

d’intensité ou les discontinuités entre deux ensembles connexes de pixels de l’image afin de la 

découper en zones. Ensuite, les résultats des contours obtenus doivent être complètement 

fermés de façon à obtenir une partition de l’ensemble des pixels de l’image, et ii) la 

segmentation par approche région consiste à regrouper les pixels selon les propriétés de 

chaque zone et à leur attribuer une même étiquette. Les chercheurs ont développé une 

multitude de techniques de segmentation, selon le domaine d’application. Jusqu’à maintenant, 

il n’y a pas de technique de l'étiquetage efficace sur tous types d’images. Dans ce qui suit, 

nous allons présenter la notion de segmentation, et voir les différentes méthodes existantes. 

Dans l'enchaînement de processus de segmentation, il existe une étape essentielle pour 

estimer et déterminer les paramètres de classes caractérisant les différents attributs de l’image. 

Lorsque les paramètres sont connus au préalable (donnés par un opérateur ou estimés par un 

algorithme), nous parlerons ici de segmentation supervisée ; au contraire, la segmentation est 

non supervisée si les paramètres sont estimés au sein même processus de la segmentation. 

Dans les premiers groupes, elles consistent à déterminer des frontières de séparations et de 

décisions de deux cas nommées linéaires et non-linéaires pour regrouper les données. Parmi 

les inconvénients des techniques supervisées, notons qu’elles ne sont pas applicables 

directement à des données non linéairement séparables, puisque les frontières de décisions 

linéaires obtenues par ces méthodes ne prennent pas correctement en compte la répartition 

souvent complexe des données.  
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Dans le cas de segmentation non supervisée, les propriétés statistiques des groupes 

sont inconnues et doivent être estimées. Les méthodes de groupement sont très utilisables et 

spécifiques à ce type de traitement parce que le processus ne nécessite pas d’étapes 

d'apprentissage ou la mise à disposition d'un ensemble de données préalablement étiquetées. 

De plus, elles ne se heurtent pas au problème de généralisation et/ou de pertinence de 

l'ensemble d'apprentissage.  

 Dans l’analyse d’images, on distingue en général deux niveaux : les traitements de bas 

niveau et ceux de haut niveau. Dans le premier cas, il s’agit de description de l’image par 

rapport aux structures qui la composent. Elles regroupent les techniques qui essaient de 

décrire l’image, telles que le prétraitement, la restauration, la compression, et la détection de 

contours … etc.  Une fois ces attributs de bas niveau extraits, ils peuvent être interprétés dans 

le deuxième cas par un traitement de haut niveau. La reconnaissance d’objets et la 

reconstruction du mouvement s’inscrivent dans cette partie [21]. 

 
II.2. Principe de la segmentation 

L’information véhiculée par une image est portée par bien d’autres données, la plus 

souvent utilisée comme grandeur physique c’est le niveau de gris retourné par chaque pixel, 

mais il y’a d’autres modèles de segmentation qui utilisent des critères différents par exemple : 

des attributs de surface, texture, intensité lumineuse, colorimétrie…, etc. Le tout étant que les 

attributs considérés puissent être caractérisés par des valeurs numériques. Une fois ces 

attributs caractérisés, le principe de la segmentation des images consiste à réaliser une 

partition de l'image I en sous-ensembles homogènes R�, appelés régions, afin de donner une 

“cartographie” de image originale, chaque région étant repérée par une étiquette et permet de 

distinguer les objets d’intérêt d’une image en les isolants du fond ou des autres structures, 

comme illustré à la Fig. II.1. Ainsi, les ensembles qui composent une segmentation doivent 

satisfaire les critères suivants : 

� R�
�

��	
= � 

R� ≠ ∅ ∀ i ∈ {1,2,3, … … … K}                                                                                                (II.1) 

R� ∩ R� = ∅ ∀ i, j telle que i ≠ j 
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 Après la technique de regroupement, chaque pixel se voit attribuer une région. La 

région est un ensemble de pixels connexes ayant des propriétés communes qui les 

différencient des pixels des régions voisines [21]. Actuellement, vu la facilité et la simplicité 

de la définition de volumes d’intérêt et la richesse des travaux effectués dans ce domaine, on 

pourrait penser que la segmentation d'images est un problème en grande partie résolue. Il n'en 

est rien, probablement à cause de la très grande diversité des applications et des approches 

mathématiques. Sa mise en œuvre sur des ordinateurs toujours plus puissants permettent 

l'exploration de nouvelles approches autrefois trop coûteuses en temps de calcul. 

Fig. II.1 – Principe de segmentation. 

 

II.3. Différentes méthodes de segmentation 

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

d’application dans la chaine d’analyse et de traitement. Cependant, elles sont regroupées en 

deux catégories : les méthodes de segmentation par approche contours et les méthodes de 

segmentation par approche régions, nous allons les introduire dans ce qui suit. La majorité des 

approches utilisées en segmentation d’image se base uniquement sur l’analyse des niveaux de 

gris observés.  

Il existe aussi d’autres approches moins utilisées telles que les modèles mixtes, les 

contours actifs, et les modèles pyramidaux. 

II.3.a Le seuillage 

Le seuillage ou approche de seuil, est considéré comme une approche semi-

automatique ; il est plus facile et direct à mettre en œuvre et à utiliser. Le principe de cet 

algorithme consiste à trouver une valeur d'intensité, appelée seuil (la valeur est représenté par 
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un niveau d'intensité à partir duquel les intensités sont considérées comme étant de premier 

plan). Puis, regroupe tous les pixels de l’image selon la valeur de leurs intensités ou niveaux 

de gris par rapport à ce seuil choisi, afin de séparer les classes désirées : l’arrière-plan et la 

région d’intérêt dans l’image. Il y’a d’autres approches de seuillage qui sont basées sur 

d’autres grandeurs physiques que le niveau de gris, tel que l’entropie [19], ou l’entropie de 

Tsallis [11][20]. Pour plusieurs objets ou régions d'intérêt, plusieurs seuils doivent être définis 

(multi-seuils). Le seuil peut être donné soit manuellement, soit à partir d'expériences 

empiriques, soit à l'aide d'heuristiques [18]. 

Les inconvénients 

 Les limitations principales de cette méthode sont que dans sa forme la plus 

simple seulement deux classes sont produites et elle ne peut donc pas être 

appliquée aux images à canaux multiples.  

 Le seuillage ne tient pas compte des caractéristiques spatiales d’une image.  

 Cette approche est très sensible au bruit et aux inhomogénéités d'intensité, qui 

peuvent arriver par exemple dans les images de mammographies.   

II.3.b L’approche de recherche des frontières  

 La segmentation par approche contour ou dénommé la segmentation par recherche des 

frontières (ou méthodes de détection de discontinuité), consiste à faire un balayage de tous les 

pixels de l’image avec une fenêtre spéciale définissant la zone d’intérêt. Elles s’appuient sur 

la détection de la variation d’intensité (des changements abrupts de la fonction de luminance) 

ou de la discontinuité entre deux ensembles connexes de pixels de l’image, afin de la 

découper en zones. A chaque position, un opérateur est appliqué sur les pixels de la fenêtre 

afin d’estimer et détecté s’il y a une transition significative au niveau de l’attribut sélectionné. 

A partir des pixels susceptibles d'appartenir à un contour, il est nécessaire ensuite extraire des 

contours fermés [11]. 

 Nous pouvons citer plusieurs types des contours, parmi eux : un contour «saut 

d’amplitude» et un contour «en toit». Le premier type : ils se situent entre les pixels 

appartenant à des partitions qui sont caractérisées par des intensités moyennes différentes ; le 

deuxième type : il peut correspondre à une variation locale d’intensités présentant un 

maximum ou un minimum. Ensuite, les résultats des contours ainsi obtenus doivent être 
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complètement fermés de façon à obtenir une partition de l’ensemble des pixels de l’image [2]. 

Nous divisons des méthodes de segmentation par approche contour en quatre catégories : 

 Les modèles déformables. 

 Les méthodes dérivatives. 

 Les méthodes morphologiques. 

 Les Méthodes markoviennes. 

II.3.b.1 Les modèles déformables   

  Le principe de cette technique est de délimiter les frontières de région (contour), en 

utilisant des surfaces ou des courbes paramétriques fermées qui se déforment sous 

l’influence des forces externes et internes. Dans le premier type, des forces sont calculées 

en ayant pour but de tirer l'image et de guider la surface ou la courbe vers des 

caractéristiques d'intérêt désirées. Dans le deuxième type, des forces sont calculées à 

l’intérieur de la surface ou de la courbe pour la tenir lisse partout dans la déformation. Ces 

approches s’attachent à faire évoluer un contour déjà défini vers les frontières des objets 

de l’image, une surface ou une courbe fermée. Elles doivent d'abord initialement être 

situées à proximité du contour désiré et recherché dont l’évolution aura à subir un 

processus de relaxation itératif de déformation contrôlé par un critère de convergence. 

Nous nous intéressons à travailler avec ces approches si nous traitons des images peu 

différentes les unes des autres, au lieu de refaire toute la méthode de segmentation et pour 

ne pas perdre de temps [82]. En plus, ces modèles ont une capacité de produire 

directement des surfaces ou des courbes paramétriques fermées dans des images, cela 

fournit une robustesse aux faux contours et au bruit. Parmi les inconvénients, ils exigent 

une interaction manuelle pour placer un modèle initial et choisir des paramètres 

appropriés [39]. Parmi les modèles déformables, nous pouvons citer classiquement deux 

types :i) les modèles explicites ou «snakes» et ii) les modèles implicites, ou nommées 

méthodes par ensembles de niveaux (level sets). Dans le premier modèle, qui a été 

proposé par Kass et al. [65], il propose de déformer une représentation explicite 

(approximation polygonale, ...) ou paramétrique (descripteurs de Fourier, B-spline, ...) du 

contour dans l’image ; la déformation est ainsi fondée sur la minimisation d’une énergie. 

Celle-ci est formalisée sous forme de la somme de deux termes : 1) un terme d’attache aux 

données (lié à l’image) et 2) un terme de régularisation (lié à la rigidité et l’élasticité du 

contour). Dans le deuxième modèle, il est proposé d’intégrer les changements 
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topologiques naturellement. L’évolution du contour est formalisée sous forme d’équations 

aux dérivées partielles. Il s’inspire des travaux en théorie de propagation des fronts (Osher 

et Sethian, [66]). Ce modèle est contraint par un champ de vitesse, construit de manière à 

attirer le modèle vers les objets à extraire avec certaines contraintes de régularisation. Il y 

a plusieurs travaux sur les constructions du champ de vitesse qui ont été proposées ; nous 

pouvons citer : des levels set géométriques (Caselles et al. [67]) et des level set 

géodésiques (Caselles et al. [68]). Ces deux approches nécessitent des algorithmes 

améliorés comme la méthode «Fast Marching Level Set» (Sethian, [69]) pour leur 

implémentation pratique [10]. 

 
Fig. II.2 –Segmentation par contour actif (SNAKE) [20]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. II.3 –Segmentation par contour actif appliqué a une image synthétique, a) initiallement, 

Isocontours du level set function (LSF), b) fonction de réglage de niveau initiale, c) Contour de 

niveau zéro du LSF superposé sur l'image, d) LSF convergé du modèle DRLSE [11]. 
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II.3.b.2 Les méthodes dérivatives 

 Dans une image, un contour se matérialise par une rupture d’intensité ou les 

discontinuités entre deux ensembles connexes de pixels de l’image. Ces ruptures représentent 

des changements de propriétés géométriques ou physiques de l'objet d’intérêt observé ou de la 

scène dues : des variations d'illumination, des ombres, des changements d'orientation ou de 

distance à l'observateur, et des variations d'absorption des rayons (lumineux, rayon X, …etc.) 

[21]. Plusieurs techniques existent dans la littérature dont le but de détecter et d’isoler cette 

rupture. Dans la plupart des cas ; il a été utilisé une méthode simple qui s’effectue en deux 

étapes : la détection du contour par le calcul du gradient ou du Laplacien, et l’isolation de ce 

contour par seuillage [83]. Ces approches sont les plus immédiates pour détecter et localiser 

les variations du signal. Les contours sont assimilés aux points de fort gradient ou de dérivée 

seconde nulle [2].  

 
a) Opérateurs dérivatifs du premier ordre [21] 

a.1 Gradient    

Pour une image I(x, y), le vecteur gradient au point de coordonné (x, y) est donnée par :   

 ∇�(&, ') = (()
(* , ()

(+),                                                                                                 (II.2) 

Le module de gradient est alors donné par : 

 |∇�(&, ')| = ./()
(*01 + /()

(+01
                                                                                   (II.3) 

Pour les images digitales (le cas discret), les dérivées directionnelles sont approchées par des 

simples différences finies suivant les directions horizontale et verticale [i, j] : 

 |∇�(3, 4)| = ./∇)
∇�01 + /∇)

∇501
                                                                                      (II.4) 

Ou encore par : 

 |∇�(3, 4)| = max {8∇)
∇�8 , 8∇)

∇58}                                                                                       (II.5) 

()
(* = ∇)

∇� = �(3, 4) − �(3, 4 − 1) : Différence horizontale                                            (II.6) 

()
(+ = ∇)

∇5 = �(3, 4) − �(3 − 1, 4) : Différence verticale                                                (II.7) 

Remarque : notons que ces opérateurs sont particulièrement sensibles au bruit. 
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a.2 Opérateurs de Prewitt et de Sobel 

 Pour ces opérateurs les dérivées directionnelles verticale et horizontale s’expriment 

sous la forme : 

∇)
∇5 = ℎ4 ∗ �(3, 4) et  

∇)
∇� = ℎ3 ∗ �(3, 4)                                                                           (II.8) 

Avec :  

ℎ5 = < 1         0    − 1>          0    − > 1         0    − 1 ? et ℎ � = <   1   >    1   0   0    0−1 −> −1?                                                                  (II.9) 

Les matrices ℎ5  et ℎ � , appelées aussi masques, sont les noyaux de convolution de filtres à 

réponse impulsionnelle finie.  

Les masques de Prewitt [84] sont définis par > = 1 et les masques de Sobel par > = 2.  

Rappelons que la relation entre convolution et corrélation «gabarits» ℎ(−4) et ℎ(−3) peut être 

traduite par ces équations précédentes des deux dérivées directionnelles suivantes : 

 h*�(3, 4) = ∑ ∑ ℎ(A, B)CDEF . �(3 − A, 4 − A) 

   = ∑ ∑ ℎ(−A, −B)HCIDHEIF . �(3 + A, 4 + A                                                    (II.10) 

, où h est un noyau de convolution de taille (2M + 1) × (2N +1) [20]. 

 
a.3 Opérateur de Roberts 

 Les masques de Roberts sont des versions de ∆x et ∆y ayant subi une rotation de -45°. 

Ce sont de simples différences de niveaux de gris, sans aucun lissage : 

∇K
∇� = I(i + 1, j + 1) + I(i, j)                                                                                     (II.11) 

Et  

∇K
∇� = I(i + 1, j) + I(i, j + 1)                                                                                      (II.12) 

Les masques de convolution de Robert sont : 

 L1 00 −1M et  L0 −11 0 M                                                                                                 (II.13) 

Ici, Le module du gradient présente des valeurs les plus élevés au niveau des frontières et 

quasi nulles sur les régions uniformes.  

 
a.4 Opérateurs de gradients directionnels de Kirsh 

 Il existe d’autres opérateurs comme l'opérateur de Kirsh [70] qui est un opérateur à 

huit masques correspondant chacun à une direction préférentielle et obtenu par rotation de 
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π/4  de l'opérateur de base h	  (la numérotation des masques est faite dans l'ordre des 

directions de Freeman en 8-connexité) [21] : 

 ℎ	 = < 5 5 5−3 0 −3−3 −3 −3?      ℎS = < 5 5 −35 0 −3−3 −3 −3?   (II.14) 
Avec le codage de Freeman suivant : 

 

Le gradient retenu est donné par : 

 max� {|ℎ� ∗ T|; 3 = 0,7 }                                                                                          (II.15) 

Et l'orientation sera donnée par : 
W
X ∗ argmax� {|ℎ� ∗ T|; 3 = 0, … ,7 } 

 
a.5 Opérateurs MDIF et NAGDIF.   

 Ces deux opérateurs sont la combinaison de deux opérations de lissage et de dérivation. 

Le premier est linéaire et le second non-linéaire. 

 
a.5.1 Opérateur MDIF 

 Il s'agit de la combinaison d'un filtre moyenner de noyau m et d'un dérivateur utilisant 

les masques directionnels de Prewitt h	 et h1: 

 m = <0 1 01 1 10 1 0?      h	 = < 1 1 10 0 0−1 −1 −1?      hS = <1 0 −11 0 −11 0 −1?  (II.16) 
Les approximations des composantes du gradient peuvent être calculées après le lissage ou 

directement en appliquant les masques suivants de taille 5&5 : 

 

m[ = A ∗ ℎ1 =
⎣⎢
⎢⎢
⎡0 1 01 2 01 3 0 

     −1    0    −2 −1   −3 −11     2    0    − 2   − 11     2    0    − 2   − 1⎦⎥
⎥⎥
⎤ , mb = A ∗ ℎS =

⎣⎢
⎢⎢
⎡   0          1          1         1         0   1          2          3         2         1   0          0          0         0         0−1    − 2    − 3    − 2    − 1   0          1          1         1         0⎦⎥

⎥⎥
⎤
 

                                                                             (II.17) 

 Soient I5 = � ∗ A5  et I� = � ∗ A�  les images obtenues par convolution de l'image 

originale � avec les deux masques A5 et A�. Il est possible comme précédemment de calculer 
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la norme et l'orientation du gradient. On extrait ensuite les maximums locaux de la norme 

dans la direction du gradient. 

  
a.5.2 Opérateur NAGDIF  

 L'opérateur NAGDIF présenté dans [26] est la combinaison d'un lissage non-linéaire 

de Nagao suivi d'une dérivation effectuée par l'opérateur suivant : 

 Contour si max{cdi, je − cdi − εS, j − ε1e} > hij3k                                              (II.18) 

Ou, εS et ε1 sont des valeurs entières de l'intervalle d−1, 1e et c est l'image lissée. 
 Cet opérateur étend une approche reposée sur un lissage non-linéaire avec des 

domaines carrés. Par conséquent, Il donne des contours fins de l'objet d'intérêt mais moins 

réguliers que l'opérateur MDIF. Cependant, il faut mentionner que les contours fins obtenus 

avec opérateur de MDIF résultent d'une extraction des maximums locaux dans l'image de la 

norme du gradient.   

 Les deux opérateurs (MDIF, NAGDIF) sont intéressants pour des types images peu 

bruitées (quel que soit le type de bruits) contenant des transitions de «largeur» inférieure à 3 

pixels. Le deuxième opérateur NAGDIF a tendance à «raidir» les transitions ; en conséquence, 

il donne généralement des contours fins et n'exigent pas une étape d'extraction de maximums 

locaux. Par contre, sur les transitions lentes, cela crée l'effet «d’escalier» ou de «dentelle». 

 
b)  Opérateurs dérivatifs du deuxième ordre   

Les contours peuvent être localisés par les passages par zéros du Laplacien 

 ∆�(&, ') = (l)(*,+)
(*l + (l)(*,+)

(+l                                                                                    (II.19) 

En coordonnées polaires, cet opérateur s'exprime sous la forme : 

 ∆�(m, n) = (l
(ol + S

o
()
(o + S

ol
(l)
(pl                                                                                 (II.20) 

On remarque ainsi qu'il est invariant par rotation. 

 
b.1 Opérateur du Laplacien 

 L’approximation discrète la plus simple du Laplacien calculée sur un voisinage de 3×3, 

correspond aux masques suivants [20] : 

 

 <0     1 01 −4 10     1 0?,   < 0 −1     0−1    4 −10 −1     0?  ou   <−1 −1 −1−1    8 −1−1 −1 −1?                                        (II.21) 
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 Opérateur de Marr et Hildreth. 

 L'image  �(&, ')  peut  être  prétraitée  en  effectuant  un  lissage  par  un  filtre 

gaussien  g(x, y).  Ensuite, on calcule la dérivée seconde dans la direction  B  dugradient et on 

recherche les passages par zéro dans l'image r définie par [27] : 

 B(x, y) = tl(K∗u(v,w))
(Dl                                                                                                 (II.22) 

 Pour simplifier, on suppose que les passages par zéro de la dérivée seconde 

directionnelle coïncident avec ceux du Laplacien décrit dans le paragraphe précédemment. On 

peut alors utiliser le Laplacien et l'expression (II.21) devient : 

 B(x, y) = ∆(I ∗ g(x, y))                                                                                           (II.23) 

 Cela revient à appliquer directement sur l'image l'opérateur Laplacien d'une 

gaussienne ∆g(x, y) qui peut être approché valablement par la différence de deux gaussiennes 

(opérateur DOG). En effet, en monodimensionnel, l’opérateur  DOG s'écrit : 

 xyz(&) = S
{√1W iH }l

l~l − S
{�√1W iH }l

l~�l                                                                     (II.24) 
En posant σ� = σ + δσ, il vient : 

 √2�xy�(&) = S
{ iH }l

l~l − S
�I�� eH }l

l(����)l                                                               (II.25) 

Il apparaît que : 

 √2�xy�(&) ≈ δσ (
({ �S

{ iH }l
l~l� = −( S

{l − *l
{�)iH }l

l~l                                             (II.26) 

Or: 

 / S
{l − *l

{�0 iH }l
l~l = (l�(*)

(*l                                                                                          (II.27) 

Donc, DOG(x) est la dérivée seconde de g(x) si σ et σ� sont voisins. 

 L'objectif est de réaliser un opérateur différentiel à bande étroite. En étudiant le filtre 

DOG, on observe que la bande passante est pratiquement constante pour un rapport σ σ�� <
1.6. Sachant que le gain croît quand  σ σ��  augmente, on choisit pratiquement σ σ��  voisin de 

1,6. 

b.2 Opérateur de Huertas-Médioni 

 Huertas et Médioni [65] proposent un filtre qui est une décomposition en filtres 

séparables de l'opérateur Laplacien d'une gaussienne ∆�(&, '). 
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S
� /2 − *lI+l

{l 0 iH}l��l
l~l                                                                                              (II.28) 

Où, �	 est un coefficient de normalisation. 

∆�(&, ') peut s'exprimer sous la forme : 

 ∆�(&, ') = �S(&)�1(') + �1(&)�S(')                                                                  (II.29) 

Avec : 

 �S(&) = S
�1�� (1 − *l

{l)iH }l
l~l  (Dérivée seconde d'une gaussienne)                        (II.30) 

Et : 

 �1(&) = S
�1�� iH }l

l~l                                                                                                 (II.31) 

L'implantation de ces filtres est faite sous forme de filtres numériques à réponse 

impulsionnelle finie à coefficients entiers.  

 
c)  Opérateurs optimaux   

 L’opérateur de Sobel introduit une pondération au niveau des moyennes locales 

calculées de chaque côté du pixel central. Plusieurs travaux ont cherché à optimiser cette 

pondération. Canny a proposé en 1983 trois critères de bonne détection de contours [21] :  

-  Robustesse au bruit ; 

-  Bonne localisation ; 

-  Faible multiplicité des maximas dus au bruit.  

 En supposant qu’un contour peut se modéliser comme un échelon perturbé par un bruit 

blanc additif, Canny a traduit chaque critère en termes mathématiques, ces critères sont 

utilisés ensuite pour optimiser le filtre de lissage f(x) et le filtre différentiel correspondant : 

 �(&) = (�(*)
(*                                                                                                             (II.31) 

 L’optimisation de la robustesse au bruit et de localisation, sous la contrainte d’une 

distance moyenne minimale entre les réponses multiples, a donné un filtre différentiel � qui 

ressemble à la première dérivée d’une gaussienne [9]. 

 
II.3.b.3 Les méthodes morphologiques 

 Les approches morphologiques permettent de détecter les contours via des opérations 

de morphologie mathématique. Ces dernières ont été développées à l’école des Mines de Paris 

Tech, entre 1964 et 1968, par Georges Matheron et ont été promues plus tard par Jean Serra. 
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Initialement, les développements de cette branche mathématique ont été utilisés pour résoudre 

les problèmes industriels, surtout dans le but de répondre à des problèmes liés à l’exploitation 

minière. Puis, ces développements ont apporté une contribution important qui a été inspire par 

divers problèmes dans les domaines suivants : biologiques, l’imagerie médicale, le 

multimédia, … etc. 

  Le domaine d’analyse des images en constitue un de ses principaux champs 

d’application grâce à un ensemble d’outils fournis comme la quantification, le filtrage, la 

modélisation et la segmentation d’images. Les méthodes de segmentation morphologiques 

reposent sur l’étude des ensembles et permettent d’analyser les structures géométriques (taille, 

forme…) et les caractéristiques des objets dans l’image grâce à utilisation des opérations 

morphologiques élémentaires qui sont deux concepts : l’érosion et la dilatation [27].   

 Par définition, une image binaire(I)  est représentée par un ensemble �  de sites s 

correspondant aux pixels ; notons �  un sous-ensemble de l’ensemble  �  et r  un élément 

structurant. Notons B� tel que s ∈ � : B� = {¡ + h/¡ ∈ r}, le translaté de s par b. 

 
a. La soustraction et addition de Minkowski 

 La soustraction et addition de Minkowski de l’ensemble � par l’ensemble ¢ est définie 

par les relations suivants :  

La soustraction    �£¢ = ⋂�+                                                                               (II.32) 

L’addition           �⨁¢ = {& + ', & ∈ �, ' ∈ ¢}                                                 (II.33) 

 
b. Les Opérations d’Erosion et Dilatation  

 Une opération de dilatation sur l’image consiste à faire passer l’élément structurant r, 

changer la valeur de l’ensemble des pixels � et garder tous les pixels h ∈ � satisfaisants la 

condition de l’intersection (si le résultat de la convolution de �avec �est supérieur à une 

valeur prédéterminée). La dilatation du sous ensemble � par l’élément structurant r notée 

¦§(�) est définie par l’équation suivant : ¦§(�) = {h ∈ �/r¨ ∩ � ≠ ∅}. 

 Comme pour la dilatation, l’opération d’érosion mathématique sur une image par 

l’élément structurant  r  notée ©§(�)est définie par ©§(�) = {h ∈ �/r¨ ⊂ �}. Il s’agit dans 

cette situation de satisfaire la condition d’inclusion.  
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c. Dilatation conditionnelle  

 L’opération de dilation est utilisée avec une condition posée qui consiste à prendre en 

considération les pixels qui sont à 1 (allumés) dans une image complète sur laquelle 

l’opération de dilatation est conditionnée, ces pixels vont être allumés (mis à 1) par 

l’opération de dilatation. Cette approche est équivalente à masquer le résultat de la dilatation 

par une autre image. 

 
d) Ouverture et fermeture  

 Une opération d’ouverture mathématique consiste à appliquer une opération d’érosion 

suivie par une dilation conditionnelle afin de faire un masque avec le résultat de d’érosion 

avec le même élément structurant. L’opération de fermeture quant à elle, est une opération de 

dilation suivie par une érosion avec toujours le même élément structurant appliqué sur l’image 

[71]. 

 

Fig. II.4 –La morphologie mathématique peut servir dans différentes étapes du traitement d’images. 

II.3.b.4 Les méthodes markoviennes 

 Le modèle des champs de Markov consiste à fournir un modèle mathématique 

permettant de prendre en compte les différents niveaux d'interprétation. Dans les premiers 

travaux, les chercheurs ont utilisé ce modèle dans un cadre Bayésien qui consiste à construire 

un modèle nommé a priori portant sur le processus estimation (ou à reconstruire) et un modèle 

de déformation ayant conduit à l’observation faite. L’inconvénient principal dans utilisation 

(image originale) (image améliorée) (image segmentée) 

(segmentation  améliorée) (extraction  d’information) 
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des champs de Markov est le temps de calcul qui est liés à la complexité de la tâche à 

effectuer plus qu'à l'approche stochastique elle-même et à la forme de l’énergie utilisée. Ces 

temps permettant de calculer les estimateurs des processus recherchés dans la chaine de 

processus de segmentation [15]. Des applications différentes de ce modèle ont été utilisées en 

vision par ordinateur [24], surtout dans le cas de détection de contours, citées par exemple 

dans [25]. 

 
II.3.c. L’approche de détection de similarité 

 Les méthodes par approche régions consistent à regrouper et détecter les zones des 

pixels selon les propriétés d’homogénéité de chaque zone afin de vérifier un critère de 

similitude et d’homogénéité et leur attribuer une même étiquette. Parmi les techniques par 

approche régions, on distingue les méthodes de la classification, de la division-fusion et de la 

croissance de régions. Nous divisons les méthodes de segmentation par approche région en 

quatre catégories : 

 Croissance de régions   

 Fusion de régions  

 Division de régions 

 Division-fusion (Split and Merge) 

 Les méthodes Markoviennes 

II.3.c.1 Croissance de régions 

 La segmentation par croissance de régions, nommée en anglais Region Growing, est 

une méthode de segmentation qui demande au départ de définir un point appelé point de 

graine (point amorce (seed)) et on l’étend en ajoutant les points de la frontière de région 

d’intérêt, puis on les regroupe suivant un critère d’homogénéité. Si ce dernière critère est local 

c’est-à-dire la valeur du pixel candidat est comparable à celle des pixels de la frontière ; c’est 

ce qu’ont appelle la méthode linéaire. Le point amorce peut être choisi manuellement soit par 

un opérateur, ou soit de manière automatique à condition d’éviter les zones de fort contraste 

(gradient important) afin d’extraire tous les pixels connectés au point de graine initiale avec la 

même valeur d'intensité. Cette technique est utilisée en particulier pour la délinéation de 

structures petites et simples, tels que les lésions et les tumeurs. Son inconvénient est qu'il 

exige l'interaction manuelle pour donner le point de graine. Ainsi, pour chaque région qui doit 

être extraite dans l’image, le point amorce doit être planté.  L’accroissement de régions peut 
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être aussi sensible au bruit, cela à cause des régions extraites ayant des trous ou qu’elles 

deviennent, même, déconnectées [28]. 

 
II.3.c.2 Fusion de régions 

 La segmentation par fusion de région, nommée en anglais Merge, est une méthode de 

segmentation qui construit directement des régions d’image, contrairement à d'autres 

approches qui recherchent les frontières (discontinue) entre régions. Le principe de 

l’algorithme consiste à faire fusionner progressivement les régions connexes qui vérifient des 

critères appropriés qui sont détaillés dans, en partant d’abord d'un état initial où chaque pixel 

de l'image constitue une région élémentaire. Cette technique est employée dans le cas où 

l’image contient des régions dont l’homogénéité n’est pas vérifiée. Il y a deux types 

d’algorithmes [30] : 1) le premier appelé segmentation progressive consiste à fusionner lors 

du balayage de l’image que, seulement, deux régions connexes, 2) et le deuxième nommé 

segmentation par priorité consiste lors du balayage de l’image à segmenter toutes les régions 

connexes qui satisfont les conditions retenues. 

 
II.3.c.3 Division de régions (region spliting) 

 La segmentation par la division de région consiste à partitionner l’image entière en 

régions homogènes connexes selon un critère donné (la plus utilisée est le niveau de gris par 

exemple dans le cas des images médicales). Le principe de l’algorithme est de considérer 

l’image elle-même comme région initiale et utiliser ensuite les histogrammes des valeurs des 

caractéristiques dans cette région. Après, on détermine une valeur de seuil sur une 

caractéristique, qui par la suite sera divisée en sous-régions. Le processus de division est 

réitéré sur chaque nouvelle région (issue de la division) jusqu’à l’obtention de classes 

homogènes [29]. Le résultat peut être représenté sous forme d’un arbre appelé Quad-tree [31]. 

 

Fig. II.5 –Principe de la division de régions (division en 4 classes) [31]. 
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II.3.c.4 La méthode de type division-fusion (Split and Merge) 

 Cette approche a été proposée pour la première fois en 1974 par les chercheurs 

Pavlidis et Horowitz [32] dans un cadre de segmentation, afin de pallier l’inconvénient de la 

sur-segmentation issue de la division de régions. Cette technique combine les deux approches 

décrites précédemment : 1) une phase de division de régions qui consiste de découper 

itérativement l'image jusqu'à avoir des petites régions homogènes contenant exclusivement 

des pixels similaires (une image divisée en plusieurs régions), 2) une phase de fusion 

intervient afin de corriger et améliorer le résultat obtenu par la première étape, en regroupant 

les régions connexes similaires. Ce procédé est répété jusqu’à l’obtention d’une bonne 

segmentation et les régions respecte un prédicat d’homogénéité. Le processus de 

segmentation employé est la structure pyramidale du Quad-tree. Lorsque l’étape de fusion est 

terminée, une phase supplémentaire est ajoutée dans le but d’examiner les classes adjacentes 

qui n’étaient pas au niveau similaire de la division (le Qua-dtree) pour vérifier le critère 

d'homogénéité [33].   

 
II.3.c.5 L’approche de type classification 

 La segmentation d’images par classification, qu’elle soit supervisée ou non supervisée, 

est issue du domaine de classification des données multidimensionnelles [33]. Elle permet de 

réaliser une partition de l’espace des intensités des pixels en un ensemble de classes, telle que 

chaque région rassemble des pixels connexes selon un ou des vecteurs de caractéristiques [38]. 

En plus, cette technique repose généralement sur les valeurs des pixels et ne considèrent que 

le vecteur de caractéristiques utilisé sans tenir compte de la disposition spatiale. Elles 

affectent à chaque pixel une étiquette précise indiquant la région à laquelle il appartient, et 

peuvent elles identifient ces classes qui sont présentent dans l’image. Par conséquent, les 

approches de segmentation par classification sont considérées comme étant des méthodes 

limitées. Jusqu’à maintenant, on ne trouve pas une technique de classification efficace qui 

peut s’appliquer à tout type d’image dans tout le domaine (médicale, satellitaire, ….etc) et 

donner un partitionnement final optimal le plus naturel possible [27].  Elles se différencient 

suivant deux critères, permit eux : 1) les approches basées sur la fonction de distance (par 

exemples distance euclidienne, distance de Bhattacharya, distance 1L ..., etc) afin de 

regrouper les pixels en des classes, 2) les approches basées sur la fonction objective avec pour 

but d’évaluer la qualité de la classification obtenue par la stratégie de regroupement [33].  
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  Les techniques de classification peuvent être regroupées en deux catégories 

principales, on distingue :1) la classification hiérarchique qui consiste à fournir une hiérarchie 

de partitions afin de crée une hiérarchie de classes (régions). Elle regroupe les approches 

descendantes, ascendantes et combinées. Dans ce type de classification, les objets (pixels) 

plus similaires sont regroupés dans des partitions aux plus bas niveaux, tandis que les objets 

moins similaires se rassemblent dans des partitions aux plus hauts niveaux, 2) la classification 

non hiérarchique (partitionnelle), le choix du nombre de classes (régions) a priori est 

nécessaire. Les classes sont appelées et étiquetées à posteriori. Dans cette méthode il n’y a pas 

de hiérarchie. On choisit les points d’initialisation parmi les points de nuage pris 

arbitrairement et au hasard, ils doivent être placés le plus loin possible les uns des autres, ou 

parmi les centroides d’une division préalable. Nous divisons la deuxième catégorie 

(partitionnelle) en deux types de classification : 

 Classification dure : chaque élément (pixel) ne peut appartenir qu'à un groupe (classe) 

unique. Dans ce type de classification, l’image à segmenter est supposée être une 

réalisation Y = y  du champ  Y  et la segmentation recherchée est une réalisation 

invisible X = x du champ X. Chaque Y� est à valeurs R­, avec d nombre naturel, et en 

segmentation classique. 

 Classification floue : chaque élément (pixel) appartient simultanément aux éléments de 

l'ensemble discret à K éléments. Ce modèle de classification combine à la fois deux 

termes : l’imprécision et l'incertitude [39] : 

 Le concept de modèle «flou» modélise le terme imprécision portant sur 

l'appartenance d'un pixel à une partition de l'image. Il suppose qu'il 

peut être impossible de choisir la partition d'appartenance avec 

précision ; 

 Le concept de modèle «probabilité» prend en compte l'incertitude sur la 

classification des éléments (pixel) [32][34]. Il suppose que l’élément 

est clairement identifié, mais les données traitées sont bruitées. 

II.3.c.5.a Méthodologie de la classification 

 La procédure de classification comporte deux phases fondamentales [34] : 1) une 

phase d’apprentissage permettant de construire une règle de décision, soit en élaborant une 

frontière, soit à partir d’un modèle, et de déterminer les paramètres discriminants (comme la 

moyenne et variance) ; ces dernières sont capables de caractériser chaque partition d’objets. 2) 
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une phase de reconnaissance au cours de laquelle on affecte à une classe chacun des objets 

inconnus (pixels) dans l’espace de représentation recherché durant la phase d’apprentissage. 

Parmi les méthodes de classification, nous pouvons citer quelques techniques : 

 La méthode des nuées dynamiques (K-means).  

 La classification floue. 

 Les méthodes neuronales. 

 La classification basée sur Machines à Support Vecteurs (SVM). 

 La classification Bayesienne. 

 …etc. 

II.3.c.5.a.1 la méthode des nuées dynamiques 

 Les approches des nuées dynamiques sont très souvent employées pour leur rapidité en 

temps, leur facilité d’implantation et leur simplicité de calcul. Permis ces méthodes, nous 

citons par exemple la méthode des K-moyennes ou nommée algorithme des centres 

mobiles [72]. C’est une technique basée sur le regroupement (clustering) de pixels ou de 

points d’une manière itérative en fonction d'une métrique ®  (distance euclidienne, ou 

distance de Bhattacharya, ou distance 1L ...). Initialement, on choisit la position des 

centres des classes au hasard parmi les pixels de l’image et ils doivent être placés le plus 

loin possible les uns des autres de façon à optimiser l’algorithme. L’observation est 

partitionnée en plusieurs sous-régions (groupes) tels que les éléments d’une même région 

soient les plus proches possibles et connecté par une caractéristique, c’est la métrique d (il 

minimise la somme des distances entre chaque objet et le centroïde de son cluster) et ceux 

de régions différents soient les plus différents possibles. 

 
II.3.c.5.a.2 La classification floue 

 Les approches floues ont été employés avec sucées à l’application de classification 

d’images dans un cadre déterministe [13][48]. Le principe de cette approche est d’attribuer un 

élément (pixels) à classer non pas à un groupe mais à tous les groupes avec un certain degré. 

La logique floue a été proposé par Lukasiewicz en 1920, possèdent trois valeurs de vérité 

suivantes : "vrai", "faux" et "doute". Ces valeurs ont été représentées par l’ensemble {0, 1, 

0.5}, et ont été ensuite étendues à l’intervalle [0,1]. Toutefois, Zadeh [34] qui a inventé l’idée 

d’appartenance partielle d’un élément à plusieurs classes, a formellement introduit la logique 

floue. Ce modèle de classification est basé sur la théorie des sous-ensembles flous du domaine 
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de l’algèbre abstraite. Il consiste à modéliser le langage naturel et de gérer les deux facteurs 

l’incertain et l’imprécis. Pour modéliser ce type d'approche, certains auteurs ont appliqué des 

méthodes de classifications fondées sur la théorie des ensembles flous dont l'idée initiale a été 

inventée par Lotfi Zadeh [34] en 1965. Cette théorie repose sur la notion de degré 

d’appartenance afin de représenter l'imprécision relative à certaines classes d'objets. Dans 

image, ce degré d’appartenance est une valeur qui exprime l’appartenance incertaine d’un 

pixel à une région.  Ce dernier se situe dans l’intervalle [0,1] et les classes obtenues ne sont 

pas forcément disjointes. Ce type de classification autorise le chevauchement des régions. 

Une classification non floue peut être obtenue par affectation de chaque pixel à la classe pour 

laquelle son degré d'appartenance est maximal. Ces techniques font principalement l’objet 

essentiel de notre étude et notre comparaison, nous y reviendrons plus en détail dans le 

chapitre III.    

 
II.3.c.5.a.3 Les méthodes neuronales 

  Comme nous l’avons indiqué plus haut, classer un ensemble d’objets (points), c’est 

attribuer à chacun une classe parmi plusieurs classes définies à l’avance qui ont des propriétés 

similaires, mesurées sur des observations. Les réseaux de neurones artificiels sont des 

classificateurs non paramétriques. Ils ont été très employés avec succès dans un certain 

nombre d'applications telles que le traitement du signal, la reconnaissance de formes, 

l'apprentissage par l'exemple, la généralisation, la mémorisation et dans le domaine de la 

classification d'images en télédétection. Ces modèles sont capables d’agir comme des 

classificateurs. En effet, la première application industrielle des réseaux de neurones étaient 

relatives à la reconnaissance de formes qui a été proposée par [35]. Un algorithme qui réalise 

automatiquement une classification est nommé classifier. La puissance de ces modèles tient 

non pas dans le terme de la capacité de calcul, mais précisément dans le nombre de leurs 

interconnexions et en plus dans le parallélisme de l’algorithme. Ce sont des réseaux de 

traitement de façon parallèle (processeurs élémentaires fortement connectés fonctionnant en 

parallèle) où leurs nœuds d’implantation simulent un apprentissage biologique. J. Mc Culloch 

et W. Pitts en 1943 [37] sont les premiers qui ont proposé une modélisation du neurone au 

comportement simplement binaire comme un neurone biologique. Ils ont montré que des 

modèles réseaux de neurones formels peuvent réaliser des fonctions arithmétiques et logiques.  

Le type de modèle le plus commun de neurone biologique se présente comme une cellule dont 

le corps est doté de deux types de prolongements [36] comme indiqué la Fig. II.6 :  
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 Les dendrites : buissonnantes et avec des ramifications courtes. 

 L’axone : Une longue fibre qui se finit par une arborisation. 

 

Fig. II.6 –Le neurone biologique [36]. 

 

Chacun de ces nœuds qui se trouvent dans ces modèles est capable d’exécuter des calculs 

élémentaires. Il réalise des tâches de calcul par l'adaptation du poids w, abréviation de weight 

(poids en anglais) assignés aux connexions entre nœuds (représentatif de la force de la 

connexion) [35].  

 Les réseaux de neurones artificiels sont construits sur un structure de type paradigme 

pour une machine d’apprentissage et peuvent être utilisés dans une variété de voies comme 

l’application en imagerie médicale telles que l’analyse d'images (segmentation, 

classification, …). L'utilisation la plus largement appliquée sur image est celle d’un 

classificateur où les poids w (weight) sont déterminés en employant des données 

d’apprentissage. Ensuite, le réseau neuronal est alors utilisé pour segmenter de nouvelles 

données. 

 Parmi les applications de ce modèle sur les images, nous citons le cas de la 

classification supervisée de textures ; cela consiste à prédéfini les classes (par exemple : terre, 

habitations, ciel, …) où l’on dispose a priori d’échantillons représentatifs de ces textures. Il 

existe des méthodes de classification non-supervisée qui segmentent une image en régions 

connexes comme une méthode de cluster aussi bien que des modèles déformables. À cause de 

beaucoup d’interconnexions employées dans un réseau neuronal, l’information spatiale peut 

facilement être incorporée dans ses procédures de segmentation [12]. 

 
II.3.c.5.a.4 La Machine à Supports Vecteurs (SVM) 

 La technique des machines à support vecteurs appelée aussi séparateurs à vaste marge, 

en anglais support vector machine (SVM) [40], est une technique d’apprentissage statistique 
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non-linéaire élégante qui consiste à chercher la séparation optimale entre deux classes. Elle se 

base sur une référence théorique solide reposée sur le principe de maximisation de la marge, 

ce qui lui confie une grande capacité de généralisation [41]. Elle utilisent des classificateurs 

qui se basent sur deux idées et qui permettent de traiter des problèmes de discrimination non 

linéaire, c'est-à-dire décider à quelle classe appartient un échantillon, ou de régression, et de 

réécrire le problème de classement comme un problème d'optimisation quadratique [43]. En 

effet, les méthodes SVM emploient un noyau (simple fonction analytique), ou une 

combinaison de deux ou plusieurs noyaux simples à intégrer, afin de linéaires les données 

observées et obtenir un hyperplan séparant les partitions. Cette approche est souple d'emploi 

notamment grâce à la construction de noyaux spécifiques et particuliers à une problématique 

posée mais elle reste supervisée. D’autre part, les algorithmes génétiques [42] sont des 

approches d'optimisation possible reposant sur la théorie de l'évolution biologique. Elles 

peuvent explorer un très grand espace de solutions et leur but est d'obtenir une solution 

minimisant une fonction d'erreur (fonction d’adaptation) par une série de croisements, de 

mutations des individus constituant la population. Ces individus qui permettent de minimiser 

la fonction d'erreur sont conservés tandis que ceux ne s’adaptant pas au problème sont 

éliminés lors d’une étape de sélection. Les recherches ont été concentrées durant la dernière 

décennie sur l’adaptation de la technique à des problèmes particuliers non résolus tel que le 

clustering et la détection des nouveautés ainsi que sur l’amélioration continue de ses 

performances (parallélisation et optimisation) et son application dans différents domaines tels 

que l’imagerie (la reconnaissance des visages, des textes manuscrits), la parole, la biologie, 

les banques, ... etc. 

 
II.3.c.5.a.5 La classification Bayesienne 

  Les méthodes statistiques et les modélisations probabilistes telles que l’approche de 

la classification Bayésienne est un moyen de la classification dure généralement retenu [72]. 

Elles bénéficient d’un large succès dans les problèmes liés au traitement d’images. Ces 

techniques reposent sur la théorie de Bayes représentant un fondement théorique pour les 

approches statistiques de résolution des problèmes de classification. Le problème de la 

classification Bayésienne consiste à estimer le champ «invisible» non observable ¯ du champ 

observé ¢. La loi du couple (¯, ¢) est donnée par la probabilité a priori  °(±) et la loi de ¢ 

conditionnelle °('|±). ¯ est dans la plupart des cas mieux décrit par un modèle markovien, ce 

qui permet une prise en compte du contexte spatial pour aboutir à des classifications plus 
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régulières et les chaînes de Markov cachées, ou en considérant d'autres hypothèses dans le cas 

floue telles qu'elles seront vues pour les cas suivants [39, 175, 180]. Par exemple, on peut 

utiliser le critère de probabilité postérieure des étiquettes maximales et rechercher une 

meilleure configuration qui maximise la probabilité °(¯ =  ±|¢ =  '). La règle de Bayes 

permet d’écrire : 

 °(¯ =  ±|¢ =  ') = ²³¯ =  ±´¢ =  'µ²(¶ � ·)
²(¸� +)                         

(II.34) 

 
II.3.d. Autres méthodes de segmentation 

 Il existe de nombreuses autres méthodes de segmentation. Parmi eux, nous citons : une 

sérié de techniques dérivées des modèles neuronales dans le but de classifier les données de 

façon non-supervisée. Par exemples le cas des réseaux de Kohonen [43] et des algorithmes 

ART (Adaptive Resonance Theory) [44] permettant d’organiser d’une manière automatique 

les connaissances en structure afin de résoudre le problème de combinaison (stabilité- 

plasticité). Le premier terme la stabilité qui correspond à la capacité du système à organiser 

les données en structure, et le deuxième terme la plasticité qui correspond à la capacité du 

système à appréhender et maitriser des nouvelles données traitées. D’autres techniques ont été 

proposées par les chercheurs [45] se basant sur la morphologie mathématique telle que les 

opérateurs dérivés des fermetures et ouvertures morphologiques. Ces techniques ne prennent 

pas en considération le bruit de l'image, pouvant être porteur d'information, qui est filtré dans 

une phase préalable dans le processus de segmentation. 

 Les récents progrès de l’apprentissage automatique, en anglais Machine Learning, en 

particulier de l’apprentissage profond plus précisément «apprentissage approfondi», en 

anglais (deep learning, deep structure de learning, hierarchical learning), permettent 

d’identifier, de classer et de quantifier les images médicales. A l’essence de ces avancées se 

trouve la capacité d'exploiter des représentations de caractéristiques hiérarchiques apprises 

uniquement à partir de données, plutôt que des caractéristiques conçues à la main en fonction 

de connaissances spécifiques à un domaine. Ces modèles ont permis des progrès importants et 

rapides par rapport à d’autres techniques de segmentation. Ils permettent d’améliorer les 

performances et leurs succès est réel en ce qui concerne l’enregistrement d’images, la 

détection de structures anatomiques et cellulaires, la segmentation tissulaire, le diagnostic et 

le pronostic des maladies assistées par ordinateur, … etc. 
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 La représentation éparses (fragmentée), en anglais «Sparse Representation» ou les 

méthodes d'apprentissage de dictionnaire, en anglais «Dictionary Learning» qui ont été 

décrites dans la littérature trouvent encore des schémas informatifs ou des régularités 

inhérentes aux données avec une architecture peu profonde, limitant ainsi leur pouvoir de 

représentation. Cependant, l'apprentissage approfondi a surmonté cet obstacle en intégrant 

l'étape d'ingénierie des caractéristiques dans une étape d'apprentissage [76]. En d’autres 

termes, au lieu d’extraire manuellement les caractéristiques, l’apprentissage approfondi 

n’exige qu’un ensemble de données avec un prétraitement mineur, si nécessaire, puis 

découvre les représentations informatives de manière autodidacte [77] [78]. Par conséquent, le 

fardeau de l'ingénierie des fonctionnalités est passé de l'homme aux ordinateurs, permettant 

aux non-experts en apprentissage automatique d'utiliser efficacement l'apprentissage en 

profond pour leurs propres recherches et/ou applications, notamment dans l'analyse d'images 

médicales. 

 Le succès de ce modèle d'apprentissage approfondi est dû principalement aux facteurs 

suivants. Parmi eux, on peut citer : (a) des avancées dans les outils informatiques, les unités 

centrales de traitement de haute technologie et les unités de traitement graphique (GPU) pour 

paralléliser massivement les calculs au moment de l’apprentissage, (b) la disponibilité d'une 

énorme quantité de données (c'est-à-dire des données volumineuses), (c) l’évolution des 

algorithmes d’apprentissage [79]. Techniquement, l'apprentissage approfondi peut être 

considéré comme une amélioration par rapport aux réseaux de neurones artificiels classiques 

en ce sens qu'il permet la construction de réseaux à plusieurs (plus de deux) couches. Les 

réseaux de neurones profonds peuvent découvrir des représentations d'entités hiérarchiques 

telles que des entités de niveau supérieur puissent être dérivées d'entités de niveau inférieur 

[78]. Ces techniques permettent aux représentations hiérarchiques d’être apprises uniquement 

à partir de données, l’apprentissage approfondi a permis d’obtenir des performances record 

dans diverses applications d’intelligence artificielle [80] et de grands défis [81]. En particulier, 

l'amélioration de la vision par ordinateur a incité à l'apprentissage approfondi dans l'analyse 

d'images médicales, comme la segmentation de l'image [82], l’enregistrement d'images [83], 

la fusion d'images [84], l'annotation d'image [85], le diagnostic assisté par ordinateur (CADx), 

le pronostic [86], la détection des lésions/tumeurs [87] [88] et l’analyse microscopique de 

l'image [87] [89]. 

 Les deux catégories de segmentation présentées précédentes sont complémentaires et 

aucune approche n’a prouvé sa performance et sa supériorité par rapport à l’autre, chacune 
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ayant des avantages et les inconvénients dans divers domaines d’application. Parmi eux, nous 

pouvons citer : 

 Les avantages Les inconvénients 

Les segmentations 

par approche 

contour 

- Rapidité de la segmentation ; 

- Précision de la segmentation. 

- Existence de faux contours ; 

- Les contours ne sont généralement 

pas fermés. 

 

Les segmentations 

par approche 

régions 

 

 

- La fermeture des contours ; 

-La densité de l’information 

extraite. 

 

-Les régions ne correspondent pas 

toujours aux objets contenus dans 

l’image ; 

- Les limites des régions sont 

généralement imprécises. 

 

 

le seuillage 

 

 

 

-Faciles à mettre en œuvre et à 

utiliser. 

 

- ils ne font aucune hypothèse sur la 

forme des régions segmentées. 

- ils ne prennent pas en compte les 

informations spatiales entre les 

intensités susceptibles d'aider le 

processus de segmentation. 

 
TAB. II.1 –L’avantages et les inconvénients des catégories des méthodes de segmentation dans divers 

domaines d’application. 
  
II.4. Quelques applications médicales des techniques segmentations 

 De nombreuses techniques de segmentation automatiques ou semi automatiques ont 

été appliquées dans plusieurs domaines, nous pouvons citer, 1) la segmentation des structures 

cérébrales, plus précise sur l’évaluation d’anomalies cérébrale [46] et sur l’étude d’entités 

pathogènes [47]. En plus, ils sont passés par le mapping d'activations fonctionnelles profondes 

sur l'anatomie cérébrales [48], et encore en neurochirurgie [49], l’étude des pathologies 

comme la maladie de parkinson [50], l’hydrocéphalie [51] et la schizophrénie [52]. D’autres 

applications ont été proposées dans la littérature dans le but d’identifier et de mieux 

interpréter les structures ou les lésions d’intérêt en déformant les images, des atlas  ou des 

références de forme à l’aide de déformations élastiques non-linéaire [52][53] ou de modèles 

déformables [54]. Ce type de méthode a conduit à des résultats très efficace lorsqu’il s’agit 

d’opérer dans le cas de petites déformations locales, mais il donne aussi de très faible résultats 

dans le cas de grandes déformations [55], de trop petites structures ou de faibles contrastes 
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des lésions à segmenter. Les inconvénients de ces approches sont souvent couteux à mettre en 

œuvre. Il existe d’autres techniques basées principalement sur des algorithmes qui reposent 

sur des règles [56][57], des approches de traitements d’images (la technique de morphologie 

mathématique [58], analyse d’histogramme [59], croissance de régions contrôlée [14], réseaux 

de neurones, champs de Markov [60], algorithmes de classification [61]) ou des coopérations 

d’approches [62]. Finalement, il y a des approches en segmentation de structures qui se basent 

sur la détection et le tracé manuel du contour des régions d’intérêt dans une image, guidé [63] 

ou non [64].   

 D'après les travaux présentés dans le TAB. II.2 que nous avons examiné et résumé les 

principales caractéristiques de certains algorithmes TEP avancés représentatifs et de leur 

évaluation respective au niveau de la précision, de la robustesse, évaluation de la répétabilité. 

En plus, la plupart des algorithmes existants reposent d'abord sur l'identification de la tumeur, 

par l'utilisateur qui dessine un volume d'intérêt (VOI) autour de la tumeur à délimiter [64]. 

Certains des algorithmes ont été appliqués à la segmentation d'images TEP. Un exemple est 

l'utilisation d'un modèle multi-résolution appliqué à la décomposition en ondelettes des 

images TEP dans un cadre de champ de Markov [23]. Une autre méthode est un mélange de 

distributions gaussiennes pour la classification sans modélisation spatiale [96]. Bien que ces 

modèles soient robustes pour les distributions bruités de voxels (chaque voxel a une étiquette 

attribuée, mais son observation est bruitée), ils ne prennent pas explicitement en compte 

l'imprécision des données acquises (un voxel donné peut contenir un mélange de différentes 

classes). Par conséquent, ils n'incluent pas la modélisation de la nature floue des images TEP. 

Par conséquent, pour être appliqués efficacement aux images TEP, qui sont non seulement 

intrinsèquement bruités mais aussi floues en raison de l'effet de volume partiel (PVE), des 

modèles plus récents peuvent être utilisés qui permettent la modélisation de l'imprécision dans 

le cadre statistique, en utilisant une combinaison de classes «dures» et d'une mesure floue. 

Dans un tel modèle, l'image réelle, X ne prend pas ses valeurs dans un nombre défini de 

classes, mais dans un intervalle continu [0,1] : la mesure floue de Lebesgue étant associée à 

l'intervalle ouvert (0,1) et au mesure de Dirac associée à {0} et {1} [113]. Un tel modèle a été 

proposé en utilisant les chaînes de Markov et les champs [116] et en utilisant également des 

voisinages locaux sans modélisation markovienne. Ces modèles conservent la flexibilité et la 

robustesse par rapport au bruit, avec la possibilité supplémentaire de traiter des distributions 

plus complexes, en raison de la présence de classes dures et floues dans les images. La 

méthode floue localement adaptative bayésienne (FLAB) tire parti de ce modèle [177], qui 
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avait été proposé dans le cadre des chaînes de Markov [183]. De plus, la modélisation FLAB 

a été étendue pour prendre en compte les distributions d'absorption hétérogènes en 

considérant trois classes et leurs transitions floues associées au lieu de seulement deux classes 

et une transition floue. Le modèle FLAB étendu a été validé sur des acquisitions fantômes et 

des tumeurs simulées, ainsi que sur des ensembles de données cliniques [183]. 
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la courbe temps-

activité 

 
Std+Initialisatio

n et choix du 
nombre de 

classes 

Uniquement 
sur les étapes 

d'imagerie 
dynamique, 

de débruitage 
et de 

déconvolution 

 
Tumeurs 

rectales en 
imagerie 

dynamique 

 
PA(1): Vol. +  

Diam.  
21 CiTu: MC(1) 

 
Non 

 
Non 

 
Non 

 
 

Bernardi, et 
al. 2010104 

Combiné avec 
PVE (image 

reconstruction) 

 
 

Std + 
initialisation 

Modèle PSF 
du scanner et 

accès aux 
données 
brutes 

obligatoire 

 
 

Globale 

 
PA(1): Vol. 

 
 

Non 

 
 

Oui 

 
 

Non 

 
Bagci, et al. 

2013105 

Marche aléatoire 
multimodale 

 
Std 

Enregistreme
nt d'images 

multimodales 

Global pour 
PET / CT ou 
PET / MR 

77 CiTu: MC(3)  
PA(1) 

 
Oui 

 
Non  

 
Non 

 
Onoma, et al. 

2014106 

 
Amélioration de la 
marche aléatoire 

 
Std 

 
Aucune 

 
Globale 

PA(1), 4 AST:  
Vox, 14 CiTu:  

MC(2) 

 
Oui 

 
Non 

 
Non 

 
 

 
Song, et al. 

2013107 

Champ de Markov 
+Coupe (théorie 

des graphes) 

 
Std 

 
Aucune 

 
Globale 

 
3 CiTu: MC(3) 

 
Oui 

 
Non 

 
Non 

 
Hofheinz, et 
al. 2013108 

 
Seuillage 
adaptable 

localement 

Std+ un 
paramètre à 

déterminer sur 
les acquisitions 

fantômes 

 
Aucune  

 
Globale  

 
30 AST: Vox. 

 
Oui 

 
Non 

 
Non 

 
 

Abdoli, et al. 
2013109 

 
 

Contours actifs 

 
 

Std+ plusieurs 
paramètres à 

optimiser 

 
 

Décompositio
ns en 

ondelettes 

 
 

Globale 

1 AST: Vox.  
9 CiTuH:  
Complete.  
3 CiTuH:  
Complete  
2 CiTuH:  
Complete 

 
 

Non 

 
 

Oui 

 
 

Non 

Mu, et al. 
2015110 

Ligne de niveau+ 
FCM de PET/CT 

 

 
Std 

 
Aucune 

Spécifique au 
col de l'utérus 

 
7 AST: Vox, 27  

CiTu: MC(2) 

 
Oui 

 
Non 

 
Non 

 
Cui, et al. 
2015111 

 
Coupe graphique 
améliorée avec la 
modélisation de la 

topologie 

 
Std+ un 

paramètre 
précédemment 

optimisé 

 
Registration 
de PET/CT  

 

Spécifique 
aux tumeurs 
pulmonaires 

et TEP / 
TDM 

 
 

20 PA(1), 40  
CiTu(2) 

 
 

Oui 

 
 

Non 

 
 

Non 
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Lapuyade- 

Lahorgue,  et  
al. 2015174 

 
Generalized fuzzy  

C-means with  
automated norm  

estimation 

 
 

Std 

 
 

Aucune  

 
 

Globale 

 
PA(4): Vol.  

34 MCST: Vox.  
9 CiTu: MC(3). 

 
 

Oui 

 
 

Oui 

 
 

Oui 
 
 
 

 
 
 

Devic,  et  
al. 2016112 

 
 
 

Histogrammes de 
volume 

d'absorption 
différentielle pour 
identifier les sous-

volumes 
biologiques cibles. 

 

Sélection de 
trois ROI 

couvrant la zone 
avide de PET; 

itératif 
décomposition 
d'histogrammes 

d'absorption 
différentielle en 

plusieurs 
fonctions 

gaussiennes 

 
 
 
 
 

Aucune 

 
 
 

Isolement de 
sous-volumes 
biologiques 

induits par le 
phénotype du 

glucose 
spécifiques au 

NSCLC, 
 

 
 
 
 
 

Aucune 

 
 
 
 
 

Non  

 
 
 
 
 

Non 

 
 
 
 
 

Non 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

Berthon, et  
al. 2016113 

Apprentissage 
basé sur l'arbre de 
décision utilisant 
neuf approches de 

segmentation 
différentes 

(croissance de 
région, seuils, 

FCM, etc.) dans le 
but de 

sélectionner la 
méthode la plus 

appropriée compte 
tenu des 

caractéristiques de 
l'image 

 
 
 
 
 
 

Std 

 
 
 
 
 
 

Aucune 

 
 
 
 
 
 

Globale  

 
 
 
 
 
 

85 NSTuP: 
Vox. 

 
 
 
 
 
 

Oui 
 

 
 
 
 
 
 

Non 

 
 
 
 
 
 

Non 

 
 
 
 

Schaefer, et  
al. 2016114 

Consensus entre 
les contours de 3 

méthodes de 
segmentation 

orienté contraste, 
théorie des 
possibilités, 

seuillage 
adaptatif) basé sur 
le vote majoritaire 

ou STAPLE 

 
 
 
 

Std 

 
 
 
 

Aucune 

 
 
 
 

Globale  

 
 
 
 

22 CiTuH;  
Complete  

10 CiTu: MC(4)  
10 CiTu: MC(1) 

 
 
 
 

Oui 
 

 
 
 
 

Non 

 
 
 
 

Oui 

 
TAB. II.2–Résumé des principales caractéristiques de certains algorithmes PET avancés 

représentatifs (liste non exhaustive) et de leur évaluation respective. 

 

1Std = interaction «standard» (c'est-à-dire que le volume métabolique d'intérêt est d'abord 

isolé manuellement dans une région d'intérêt qui est utilisée comme entrée pour l'algorithme.)  
2Global = non spécifique à l'application. 
3PA (x) = Fantôme (sphères) Acquisitions sur x scanners différents ; PS (x) = Fantôme 

(sphères) Simulations sur x scanners différents ; AST = tumeurs analytiquement simulées ; 

MCST = Monte Carlo Simulated Tumors; NSTuP =Tumeurs non sphériques simulées dans 

fantômes (inserts à paroi mince, fantômes imprimés, etc.). CiTu = Tumeurs cliniques ; CiTuH 

= tumeurs cliniques avec histopathologie ; FT = seuil fixe, AT = seuil adaptatif. 
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Vol. = volume uniquement ; Vox. = voxel par voxel ; Diam = diamètre maximal 

histopathologie ; Complete= reconstruction histopathologique 3D; MC (x) = contournage 

manuel par x experts; 

Formes très hétérogènes et complexes, faibles contrastes et vérité de terrain rigoureuse. 
4Nécessite plusieurs acquisitions sur différents systèmes et un grand nombre de paramètres. 
5par rapport aux différents scanners et protocoles. 

 
 

II.5. Conclusion 

 Dans ce chapitre, nous exposons la notion d’étiquetage et la diversité des techniques 

existantes dans la littérature. Nous donnons une idée sur la difficulté du problème de 

segmentation des images médicales. Les méthodes existantes peuvent être divisées en 

différentes catégories. Parmi les plus connues, on distingue : i) Les approches orientées 

contours et ii) Les approches orientées régions, en mettant l’accent sur la classification floue. 

Puis, nous nous sommes attelés aux méthodes Bayésiennes et aux méthodes qui respectent la 

cohérence spatiale des classes dans l’image. Enfin, nous avons terminé par présenter quelques 

applications de ces techniques dans les différents domaines. 

  

 L'objet du chapitre suivant sera donc de présenter la fusion d’images. 



 

Le chapitre III vise à établir un état de l’art des directions sélectionnées 

dans la littérature pour la fusion en imagerie médicale, en particulier une étude des 

différentes imperfections étudiées et apportées par la source dans les problèmes de 

fusion. A cet effet, nous commençons par présenter les applications médicales de la 

fusion de données et ensuite nous passons en revue les principales familles 

d’approches haute niveau et de bas niveau de fusion d’images d’une manière 

générale. Enfin, Nous terminons par quelques applications des approches de la 

fusion des images TEP multi-traceurs.  

                                                                                                    CHAPITRE III                     

          ETAT DE L’ART SUR LA FUSION D’IMAGE 
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III.1. Introduction 

L’imagerie médicale fournit des informations fonctionnelles quantitatives et objectives 

conduisant à la prise de décision sur les maladies. Certes le médecin spécialiste reste encore 

lecteur et arbitre, mais c’est les techniques informatiques et de traitements images qui révèlent 

l’anatomie. Les images médicales ont pour propriétés d’être très sensible au bruit et d’avoir 

une plus faible résolution spatiale. Ces défauts ont pour résultats respectifs d’induire la 

présence d’informations imprécises et incertaines dans les images ; c’est ce qu’on appelle 

imperfections de l’information. Pour cette raison, il est nécessaire de mettre à la disposition 

du corps médical un moyen de fusion de ces images et de segmentation. Notons que la qualité 

des résolutions des différentes images, entre elles ou acquises par un même système 

d’observation, s’exprime par les deux termes de résolution ‘plus faible’ ou ‘plus élevée’ 

[117].   

Comme la haute résolution spatiale et la plus basse résolution spatiale des 

informations structurelles et anatomiques sont fournies par les images médicales différentes 

comme l’IRM, CT, et TEP ; le problème qui se pose ici devient celui d’une synthèse d’images 

médicales issues de plusieurs sources de différents types possédant la résolution spatiale la 

plus élevée disponible au sein du jeu de données. Un des intérêts essentiels de la technique de 

fusion d’informations est d’exploiter la complémentarité des informations entre les différentes 

images dans le but par exemple de quantifier les volumes de tissus ou de détecter des tissus 

tumoraux [118]. 

Le terme de fusion d’informations englobe de nombreuses définitions qui ont été 

disponibles dans la littérature. Il considère que la fusion de données est une combinaison 

d'informations pertinentes, redondantes, liées, obligatoires et ambiguës, permettant une 

interprétation plus et/ou moins incertaine [160]. En plus, les travaux qui ont été proposées par 

Piella et al.  [119], Zheng et al. [120], Redondo etal. [121], Chen et Varshney [122], 

définissent la fusion image comme une combinaison d’informations pertinentes de deux 

images médicales placées en entrée, l’information nommé «information pertinente» 

dépendant de l’application cherchée [77]. Certains de ces chercheurs montrent des exemples 

réels d’images fournies par un même capteur mais caractérisées par des focales différentes. Ils 

considèrent la technique de fusion comme la synthèse d’une image entière qui serait focalisée 

en tout point (pixel ou voxel). Cette idée de fusion d’informations se retrouve dans le domaine 
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de l’imagerie médicale puisque des images radio, acquises par scanner de tomographie par 

émission de positons (TEP) ou encore par résonance magnétique nucléaire IRM, délivrent des 

images très différentes sur le corps humain [123]. La fusion d’informations qui a été proposé 

par Bloch et al. [124] consiste à combiner les informations pertinentes provenant de plusieurs 

sources afin d’améliorer la prise de décision sur les maladies. On veut combiner les 

informations pertinentes que va nous fournir la modalité TEP (Tomographie par émission de 

positons) et une IRM (image à résonance magnétique) [124]. En outre, le voxel lui-même est 

considéré comme une source d’information en raison de la dépendance spatiale entre les 

pixels ou les voxels voisins dans l'image. Il peut aussi être considéré qu’il existe de 

nombreuses sources de données qui intercèdent dans le choix d’une classe pour un voxel dans 

son voisinage. La technique de fusion consiste à superposer les informations pertinentes 

issues de différentes sources pour l’aide au diagnostic. Cette définition de complémentarité 

des informations exige de ne pas prendre en considération des caractéristiques d’une seule 

source (capteur) en particulier [77].   

C’est un des objectifs de notre thèse, nous nous intéressons à la fusion d’images 

médicales. Plus précisément, nous voulons combiner les informations pertinentes que va nous 

offrir le scanner TEP multi-traceurs (Tomographie par émission de positons). 

III.2. Principe de la fusion 

La fusion d'images, qu’elle soit disjonctive ou conjonctive, est un outil qui présente 

une exploitation conjointe des informations pertinentes issues de sources différents afin 

d’améliorer la prise de décision et d’obtenir une information de plus grande qualité [125]. 

Cette technique permet l’alliance d’informations issues de plusieurs relations spatiales 

provenant de l’origine [124]. 

La procédure de la fusion de données comporte principalement deux approches 

fondamentales [126] : i) l'approche «bas niveau» consiste à opérer une fusion à l'échelle de la 

petite unité (pixel ou voxel) qui constitue l'image, et ii) l’approche «haut niveau» permet 

d’extraire des objets de formes variées : primitives, linéiques, surfaciques ...etc, qui seront 

fusionnés. Mais d'après les auteurs dans [127], les techniques de fusion peuvent s’appliquer 

en trois phases différentes en fonction du travail recherché : soit à l'échelle d’unité (pixel ou 

voxel), soit après l'étape de segmentation au niveau des caractéristiques des objets de l'image, 
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soit dans la phase finale d’identification des objets extraits. En résume, la technique fusion 

d'informations peut se diviser en trois étapes qui sont les suivantes [142] :  

i. Modélisation des informations dans un cadre théorique commun ;  

ii. Combinaison des informations provenant de la modélisation précédente ; 

iii. Prise de décision. 

Dans notre travail, nous nous concentrons plus particulièrement sur l’étape (ii) et (iii) 

du processus de fusion avec pour but d'exploiter la complémentarité de l'information 

fonctionnelle de l'image TEP afin de faciliter la localisation et de préciser les volumes 

d’intérêts biologiques et physiologiques.  

III.2.1 Les applications médicales de la fusion de données 

Les applications médicales de la fusion peuvent être classés en quatre grandes 

catégories suivant la localisation de sites malins, l’évolution d’un patient et l’aide à la 

visualisation chirurgicale ; elles ont été citées en détail dans [5] : 1) la fusion intra sujet et 

intra modalité, 2) la fusion intra sujet et inter modalité, 3) la fusion inter sujet et 4) la fusion 

sujet et modalités. 

III.2.1.1 La fusion intra sujet et intra modalité  

Dans cette première catégorie, la fusion est réalisée entre différents ensembles de 

données provenant de la même modalité d’imagerie. À cette classe, les applications 

correspondent à trois objectifs cliniques majeurs [128]. 

 Le suivi dans le temps de modifications dans l’anatomie du patient. Par 
exemple, étudier l’évolution ou suivre la croissance d’une zone lésionnelle ou des tumeurs ou 
les effets pour la planification d'un traitement de radiothérapie. 

 
 La comparaison entre les différents états. Par exemple en IRM fonctionnelle, 

les mesures d’activations fonctionnelles de cette modalité peuvent être réalisées par la 
comparaison statistique d’images acquises respectivement dans les phases successives de 
repos et d’activité [129]. 

 
 L’imagerie par soustraction. Dans ce contexte, la fusion se fonde sur le calcul 

d’une différence entre des images de la même modalité afin de faire une étude comparative 
acquises dans deux états différents sans ou avec traceur ou agent de contraste. 
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III.2.1.2 La fusion intra sujet et inter modalités  

Cette deuxième série d'applications peut s’utiliser sur l’ensemble des données multi-

modalité d’imagerie d’un même sujet. En plus, elle permet de bénéficier de la nature 

complémentaire des diverses modalités pour distinguer des zones anatomiques (cœur [130], 

thorax [131], foie ou abdomen ..., etc.). Par exemple, la complémentarité entre des données 

des deux modalités IRM et CT permet de faciliter la localisation anatomique conjointe des 

tissus mous et des structures osseuses [132]. 

III.2.1.3 La fusion inter sujets et intra ou inter modalités 

Cette troisième série d'applications peut s’employer entre l'ensemble des données 

multi ou mono-modalité d'imagerie concernant des sujets différents. Les applications 

permettent ici d'étudier la variabilité fonctionnelle ou anatomique au sein d'une population de 

sujets traités (sujets patients ou sains). Dans la plupart cas, ce contexte de fusion d'image sert 

de cadre à des techniques de segmentation [133] qui reposent sur l’utilisation de modèles. 

III.2.1.4 La fusion sujets et modalités  

 La dernière catégorie de fusion peut s’utiliser en combinant entre les données 

d’images ou de mesures pré ou intra opératoires, l’espace du sujet réel et les outils (comme les 

systèmes robotiques, les outils chirurgicaux ou les systèmes d’imagerie interventionnelle). 

 
III.2.2 Imperfections de l’information 

 Il est essentiel de combiner deux ou plusieurs sources information dans le but d’avoir 

une excellente perception du moment et de remédier les défauts que l’on a observés car les 

informations apporté par la source sont généralement imparfaites. L’imperfection liée à la 

source ou à l’information apportée peut être présentée selon nombreuses formes, permis elles, 

nous citons [134] [135] : 

 Incertitude : l’incertitude relative de l'exactitude et de la justesse de la source 

d'information (capteurs) désigne le degré de conformité ou d’authenticité 

d'informations par rapport à la réalité. Ce terme peut également correspondre à la 

confiance à ce qui est attribué à la source d'information. Elle est due à la connaissance 

partielle des faits et actes. Dans le domaine de l’imagerie médicale, on peut avoir de 

l'incertitude dans une image en raison de bruits dû à un grand nombre de phénomènes 

physiques parasites présents lors de l'opération de l'acquisition. 
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 Imprécision : l'imprécision est spécifique au contenu de l'information qui présente 

une insuffisance sur l’exactitude et la ponctualité, en raison des défauts quantitatifs de 

la connaissance. Cette dernière ne doit pas être confondue avec le terme d’incertitude 

précédemment mentionnée. En imagerie médicale, elle peut également correspondre à 

l’incapacité d’un système proposé à définir de manière précise les contours d’un objet 

détecté en raison d’un manque de précision du système d’acquisition. 

 Ambiguïté : l'ambiguïté est spécifique à la source d'information, mais peut provenir 

d’une autre imperfection liée à la source ou au contenu de l'information telle que 

l’imprécision ou l’incertitude, ...etc, mais pas toujours nécessairement. Elle correspond 

à l'information qui mène à différentes interprétations. Cela peut aussi provenir d’un 

conflit entre des sources multiples d'information. En imagerie médicale, la présence de 

données ambiguës dans image génère des confusions dans la classification des voxels 

en raison de la présence d’effet de volume partiel et de bruit [118]. 

 Incomplétude : Elle est déterminée par un manque d’information ou d'une partie 

indispensable à l'interprétation et à la compréhension apporté par la source ; elle peut 

engendrer la présence d’imperfections comme l'incertitude et l’imprécision. En 

imagerie médicale, cette imperfection pourra apparaître si le protocole d’acquisition 

des données (images) ne se déroule pas d’une manière normale.  

 Redondance : des sources ou des informations sont redondantes si elles fournissent la 

même information plus d’une fois ou présente sous plusieurs formes. Elle peut être 

considérée comme avantage parce qu’elle rend l’information plus exacte et plus 

confirmée. Ainsi, l’application de la fusion de sources redondantes est importante 

puisqu’elle permet de confirmer et de remédier aux défauts ce que l’on a observé. 

 Conflit ou Incohérence : un confit des sources d’information notamment indique 

l’incohérence si elles sont contradictoires. Ce conflit correspond à l’observation de 

phénomènes distincts. Ces phénomènes peuvent être dus à la présence d’un artéfact 

dans l’image (de sources non fiables).  

 Complémentarité : des sources des données sont complémentaires si l’information 

qu’elles apportent est de nature distincte. La complémentarité d’information est 

notamment intéressante car elle fournit tout son sens à la fusion afin d'éliminer 

certaines ambiguïtés. 
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III.2.3 État de l’art des techniques de fusion haut niveau en imagerie médicale 

 Dans cette section, nous présentons l’état de l’art des directions sélectionnées dans la 

littérature pour de fusion d’information, en imagerie médicale. Nous proposons quelques 

approches principales de fusion haute niveau d’information existantes. Parmi elles, nous 

citons : la fusion par le vote, la fusion par la théorie des probabilités, la fusion par la théorie 

des possibilités et la fusion par la théorie des fonctions de croyance. 

 
III.2.3.1 La fusion par vote 

III.2.3.1.1 Principe 

 La fusion par le vote est une approche la plus simple à réaliser et la plus naturelle.  Le 

principe de cette méthode consiste à choisir dynamiquement la meilleure classe qui possède le 

plus d’occurrences à partir de décisions, fréquemment binaires, émises par plusieurs sources 

information, sans avoir recours aux algorithmes d’apprentissage. L’un des outils de processus 

de vote est d’employer plusieurs classifieurs afin d’obtenir une décision binaire à la sortie de 

chaque classifieur pour chaque classe. Cette technique est très utilisée dans les travaux de 

vérification de signature et reconnaissance d’écriture [136] [137]. Le nombre de sources 

d’information considérées souvent est réduit et, par conséquence, la performance de cette 

technique est limitée. Tous les approches de vote peuvent être dérivées de la règle majorité 

avec seuil, exprimée par : 

 ���� = ���  
�   ∑ 
� = max��∈{�,…,�} ∑ 
� ≥ ����
�
�
  
�!"! #                                                   (III.1) 

, où $ représente différents classifieurs nécessitant la fusion et � est un paramètre contrôlant 

la manière de voter : 

 Majorité unanime : l’ultime décision est prise si toutes les décisions sont unanimement 

en accord, autrement il y a rejet (� = 1) (c’est l'une des sorties rejet). 

 Majorité absolue : si plus de la moitié des décisions optent pour cette résolution (� = 

0.5) ; c’est-à-dire représente une majorité absolue lorsque la classe finale est choisie si 

plus de la moitié des classifieurs l’ont opté. 

 Majorité simple : dans ce cas, la classe la plus présente parmi les classifieurs la 

remporte (� = 0) ; c’est-à-dire on dit qu’on a une majorité simple où le résultat de la 

fusion est la classe la plus présente parmi les � classifieurs. 
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Il existe d’autres cas, la majorité pondérée où un coefficient est affecté à chaque classifieur 

selon son rendement. 

 Plusieurs travaux montrent que la fusion par l’approche du vote reste moins 

performante que les techniques basées sur des méthodes possibilistes, probabilistes ou par la 

théorie des fonctions de croyance [138]. Dans le domaine d’imagerie, nous ne trouvons pas 

beaucoup de travaux qui reposent sur la fusion par vote. Permis eux, nous citons, la 

segmentation supervisée qui a été proposées par les auteurs dans [139], appliqué sur les 

images médicales de la rétine par l'approche d’un ensemble d’arbres de décision. L’approche 

est plus importante parce qu’elle permet un gain en généricité. D’autres auteurs reprennent la 

fusion par le vote dans le but de classifier des images médicales de type alvéoles pulmonaires. 

Le vote, appliqué à la combinaison les sorties des classifieurs, est importante en vue de 

classifier ou de segmenter des images [140]. 

 
III.2.3.2 La fusion par la théorie des probabilités 

III.2.3.2.1 Principe 

 La théorie des probabilités permet de modéliser l’imperfection comme l’incertitude en 

attribuant à une donnée une probabilité d’appartenance à chaque partition d’image. Elle fait 

plus référence à la combinaison des informations qu’à l’estimation. Il y a une confusion entre 

les deux imperfections : 1) les imprécisions dues à un manque de connaissance, 2) les 

incertitudes dues au bruit. Dans la technique probabiliste, ces deux défauts sont indûment 

appelées incertitudes. Cependant, cette théorie a l'avantage de posséder un formalisme de base 

précis régie par le théorème de Bayes. La théorie Bayésienne ne permet de modéliser que le 

défaut de l’incertitude. Elle a été inventée dans le but de répondre à une problématique posée 

de classification des images dont le principe est de rechercher une meilleure configuration qui 

maximise la probabilité une classe donnée connaissant les observations. Elle est l'une des 

principales techniques utilisées dans la fusion d’images au niveau pixel afin de combiner les 

probabilités estimées à partir de plusieurs sorties des sources d’information, le recourt à 

l’utilisation de la règle de Bayes permet d’écrire dans le chapitre précédent : 
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 %�& |(�, … , ()� = *�+, ,…,+-|. �*�. �
*�+,,…,+-�                                                                            (III.2) 

, où  &  sont les classes, Y�, … , Y0  l’ensemble des sources d’information à fusionner. De 

nombreux travaux sont trouvés dans la littérature appliquée dans le domaine du traitement 

d’images multi-spectrales [141]. En plus, il existe d’autres opérateurs de combinaison comme 

le minimum, le maximum, la moyenne des probabilités estimées de chaque source [116]. 

Dans ce cas, l’auteur a proposé d’utiliser l’opérateur de Dempster-Shafer pour la fusion de 

probabilités dans un cadre markovien [134]. 

Le problème essentiel de cette approche probabiliste est qu’elle exploite seulement 

l’incertitude et maltraite l’imprécision. Ceci entraine une confusion entre les deux termes. En 

plus, elle a la réputation d’être instable ; les performances sont très vite diminuées si 

l’apprentissage est mauvais, et pour cela, la méthode impose d’utiliser un modèle robuste 

nommé le modèle gaussien. Ce dernier a été trouvé dans de nombreuses applications pratiques. 

Il est très important lorsqu’on emploie l’approche Bayésienne [135]. 

III.2.3.3 La fusion par la théorie des possibilités 

La théorie des possibilités a été inventée par Zadeh en 1978 et promue plus tard par 

Dubois [137]. Elle dérive de la théorie des sous-ensembles flous. Cette théorie permet de 

modéliser à la fois une représentation des incertitudes et des imprécisions de l’information 

contrairement à la méthode probabiliste qui a l’aptitude de modéliser l’incertitude. La 

méthode floue a l’aptitude de modéliser l’imprécision en employant une mesure qui permet de 

décrire le degré l’appartenance d’une donnée relative à une hypothèse, surtout dans le 

domaine de la reconnaissance de formes. Cette théorie se base sur les mesures de possibilité et 

de nécessité. La mesure de possibilité permet de décrire un événement A parmi l’ensemble 

des hypothèses considérées Ω  par le degré de possibilité. Elle permet de présenter 

l’imprécision.  

∏�A ∪ B� = max �∏�6� , ∏�7��                                                                             (III.4) 

La mesure de nécessité notée N�A�  s’interprète comme le degré de possibilité de 

l’évènement contraire (la mesure d’impossibilité). Elle permet de représenter l’incertitude. 

Cette mesure a pour propriété :  

9�6 ∩ 7� = min �9�6�, 9�7��                                                                               (III.5) 
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Ces deux mesures présentées précédemment sont liées par la relation suivante : 

9�6� = 1 − ∏�6̅�,          6 ⊆ Ω                                                                                (III.6) 

La modélisation des incertitudes est réalisée de façon implicite sans que l’on recherche 

à la modéliser, on utilise la relation (III.6) parce qu’elle consiste à déduire une mesure 

nécessité à partir d’une mesure possibilité.  

L’avantage de la théorie de possibilité est d’offrir un excellent choix d’opérateurs de 

fusion. Parmi eux, nous citons, les opérateurs t-normes et t-conormes, qui généralisent les 

deux opérateurs d’union et d’intersection de la théorie des ensembles [142]. Leur 

comportement est disjonctif et conjonctif. D’autres opérateurs existent de type moyenne 

peuvent être employés, et ont pour but d’être idempotent. Le comportement de ces opérateurs 

est dit hybrides (c’est-à-dire ni conjonctif ni disjonctif) [143]. Les auteurs dans [144] 

proposent un autre opérateur de combinaison pondéré afin de prendre en compte la fiabilité 

des sources d’informations. 

De nombreux travaux existent dans littérature concernant utilisation de méthode de 

fusion par la théorie des possibilités appliquée dans le domaine de l’imagerie médicale. Le 

modèle de segmentation flou a été proposé par Dou et al. [145] et appliqué sur les images 

IRM cérébrales pondérées en T1, T2 et Densité de Protons (DP). Les auteurs proposent de 

combiner les trois types pour obtenir des résultats de segmentation pertinents. Le modèle flou 

a été utilisé pour chaque modalité d’images à partir de l’intégration de connaissances a priori. 

Il permet d’attribuer à chaque voxel un poids entre 0 et 1 relatif à l’appartenance de chaque 

voxel à la tumeur. Boussion et al. [146] proposent une technique de détection des foyers épile 

ptogènes. Les auteurs ont utilisées quatre modalités d’image : deux modalités de type TEP 

acquises avec les deux traceurs 18FDG et Flumazenil et deux modalités type TEMP acquises 

en présence et en l’absence de crise d’épilepsie afin de considérer l’imprécision induite, 

causée par la présence d’effet de volume partiel et la faible résolution des images. La fusion 

par la théorie des possibilités se trouve également dans l’enchainement d’autres travaux [147]. 

III.2.3.4 La fusion par fonctions de croyance 

La théorie des fonctions de croyance, nommé théorie de l’évidence ou théorie de 

Dempster-Shafer, introduit par Dempster [148] sur les bornes supérieures et inférieures est 
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développée par la suite par Shafer [149]. Elle est considérée comme une forme générale de la 

théorie Bayésienne présentée précédemment avec la gestion de deux termes l’incertain et 

l’ignorance. Le principe de cette approche est de permettre d’affecter un jeu de masses (des 

degrés de confiance) à des hypothèses simples, ou à des groupes d’hypothèses si la 

connaissance n’existe que sur un ensemble d’hypothèses sans plus de précision. Elle permet 

en particulier de mieux modéliser l’imprécision et l’incertitude par le biais de fonctions de 

degrés de croyance qui modélisent la croyance en un évènement. Elle prend en considération 

des conflits et des ambigüités entre les sources afin de fournir une meilleure représentation 

des connaissances.  Cette théorie est très utilisée en fusion de données, parce qu’elle offre une 

palette d’outils, permettant de fusionner les connaissances provenant de différentes sources. 

Elle se fait par l’intermédiaire d’une règle nommé règle de Dempster de sommation 

orthogonale. Cette règle se fait sur le jeu de masses final ; elle prend en considération la 

confiance que l’on peut placer en chaque source. Dans le cadre du modèle de croyances 

transférables (MCT) qui se distingue par son aspect non probabiliste [5], une opinion ou un 

état de croyance provenant d’une source S (un agent, un expert, un capteur...etc.) est 

caractérisé par une masse de croyance. Cette croyance est décrite par une fonction élémentaire 

de croyance m�. � définie par les relations suivantes [151] : 

B: 2Ω → F0, 1H                                                                                                           (III.7) 

∑ mΩ�A�I⊆Ω = 1                                                                                                      (III.8) 

Pour toute proposition 6 de 2Ω, m�A� désigné la croyance placée strictement dans la 

proposition A à un instant t donné. On ne pourrait quantifier m�A� des sous-parties de A que 

par l’apport de nouvelles connaissances. 

Il est possible de dériver de nouvelle fonction de croyance. En particulier, les deux 

fonctions de plausibilité %K (Plausibility fonction) et de crédibilité 7
K  (Belief fonction) 

calculées à partir de B�. � la masse de croyance élémentaire. Donc les deux fonctions sont 

définies par :  

7
K�6� = ∑ B�7�L⊆M,NO∅ ,       ∀⊆ Ω,                                                                      (III.9) 

%K�6� = 7
K�Ω� − 7
K�6̅�                                                                                     (III.10) 
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La plausibilité Pl�A� représente la quantité de croyance potentiellement attribuée à la 

proposition A, i.e. incluant la croyance de toutes les propositions qui ne la discréditent pas. La 

crédibilité Bel�A� désigné toute la croyance placée strictement dans la proposition A.  

Les techniques de segmentation des images médicales trouvées dans la littérature et 

basées sur la théorie de la croyance sont à ce jour encore peu nombreuses. Permis elles, nous 

citons, l’approche de segmentation multi-échos basée sur la théorie de l’évidence-croyance, 

qui a été proposée par les deux chercheurs Lee et Leahy [152]. Les degrés de croyance sont 

déterminés par l’intermédiaire d’une modélisation probabiliste des régions d’image complète 

intégrant le terme de voisinage entre les pixels par la théorie des champs de Markov. Une 

étude comparative entre la méthode évidentielle et la segmentation par MAP est présentée à la 

fin de ce travail. Par conséquence, les deux approches offrent des résultats satisfaisants avec 

un avantage léger pour l’approche évidentielle qui segmente et détecte mieux la zone 

tumorale. Bloch [153] a proposé une méthode de segmentation double-échos de cerveaux 

pathologiques, basée sur la théorie de l’évidence. L’auteur propose d’employer la théorie des 

fonctions d’évidence pour affecter des degrés de croyance non nuls sur des hypothèses 

simples et pour une composition d’hypothèses, respectivement correspondantes aux deux 

informations non-ambiguës et ambiguës sur les images. D’autres auteurs dans [154], utilisent 

la théorie de l’évidence pour la segmentation de la colonne vertébrale à partir d’images IRM. 

La théorie des fonctions de l’évidence est utilisée afin de mesurer l’appartenance des points 

(les pixels) d’un contour actif au contour de chaque vertèbre. Ils proposent de combiner, pour 

chaque pixel d’un contour actif, deux distributions de masses liées aux deux distances les 

séparant des contours actifs sur les deux coupes inférieure et supérieure. Plus récemment, une 

technique de classification appliquée sur différents couples (T2 et ρ) d’images IRM multi-

échos présentant une lésion, a été inventée par [155]. Elle se base sur des analyses 

d’histogrammes. Une analyse de l’histogramme pour chaque écho permet de déterminer la 

masse de croyance, pour laquelle le nombre d’hypothèses considérées dépend du nombre de 

modes dans l’histogramme. Ensuite, l’ensemble des degrés de croyance est fusionné afin de 

permettre la prise de décision.  

III.2.4 État de l’art des techniques de fusion bas niveau en imagerie médicale 

 Pour améliorer la résolution spatiale des images médicales multi-spectrales, plus 

précisément les images TEP, de nombreuses techniques de fusion bas niveau, nommées en 
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anglais «Low-Level Feature LLF» (au niveau du voxel ou du pixel) ont été utilisées afin de 

produire une complémentarité et une compétitivité entre les descripteurs, avec la création d’un 

vecteur unique en choisissant l’une des deux techniques suivantes [135] : 

– Statique : une simple concaténation ou l’utilisation d’opérateurs simples. 

– Dynamique : une réduction de dimensionnalité. 

 D’autre part, lorsque les données sont représentées sur des échelles de valeurs 

différentes, il est obligatoire d’ajouter une étape de normalisation des données. Cette étape 

devient indispensable quand l’algorithme d’apprentissage utilisé fait intervenir des distances 

afin d’éviter l’émergence d’une composante sur les autres. 

 
III.2.4.1 Concaténation 

 C’est l’un des opérateurs le plus simple à réaliser et à utiliser pour une combinaison 

des descripteurs bas-niveau, avec la construction d’un vecteur unique, en anglais merged 

fusion (Dmerged). Les descripteurs ici doivent avoir représenté la même dimension sinon il 

est nécessaire d’utiliser la méthode de normalisation décrite précédemment. Il est aussi 

important d’effectuer une pondération pour formuler la confiance liée à chacune des 

caractéristiques.  

 
III.2.4.2 Réduction de dimension 

 Cette stratégie a pour but de produire un nombre de variables réduit par rapport au 

nombre de bases initiales qui caractérisent bien les prototypes étudiés. La taille d’une base est 

généralement évaluée avec deux mesures, le nombre d’échantillons et le nombre de variables. 

Ces derniers peuvent représenter des valeurs très élevées, posant un énorme handicap pour 

l’exploration et l’analyse de ces données. Des techniques et des outils de traitement de 

données sont nécessaires afin d’apporter des éléments de réponse à ce problème ; d’autant 

plus, qu’ils permettent d’éliminer les informations redondantes et non-pertinentes selon le 

critère employé. L’intérêt majeur de cette stratégie est d’extraire un sous-ensemble optimal de 

caractéristiques pertinentes pour un critère fixé auparavant [135][156]. 

 Toutes les méthodes mathématiques de stratégie de réduction de dimension sont 

regroupées dans l’un de ces deux concepts suivants : 1) l’extraction de traits qui consiste à 

choisir des caractéristiques dans un espace de projection (dans un espace transformé) comme 

illustré dans la Fig. III.1, et 2) La sélection de variables qui visent à sélectionner des 

caractéristiques dans l’espace de mesure comme illustré dans la Fig. III.2. Dans [135], les 
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auteurs ont décrit deux méthodes de fusion afin d’utiliser dans le premier concept : i) la 

méthode l’Analyse en Composantes Principales (ACP) et l’Analyse en Composantes 

Indépendantes (ACI). La premier méthode ACP est une approche non-supervisée; elle 

recherche les axes (facteurs principaux) qui permettent une dispersion maximale des données, 

puis projette les données dans le nouvel espace réduit obtenu [157, 158]. La deuxième 

méthode nommée ACI est une analyse non-supervisée ; elle recherche les axes qui sont les 

plus statistiquement indépendants les uns des autres (et donc décorrélés, mais pas forcément 

orthogonaux). ii) l’Analyse Discriminante Linéaire (LDA) ou aussi appelée analyse 

discriminante de Fisher, introduite par Fisher [158], par opposition à la technique de l’ACP; 

elle consiste à rechercher les axes (décorrélés et orthogonaux) représentant le mieux les 

données. L’analyse Linéaire Discriminante (LDA) a été utilisée avec pour objectif de réduire 

le nombre de dimensions tout en préservant au maximum les classes. 

 Dans la littérature, ils existent d’autres approches nommées non linéaires, par 

opposition aux approches linéaires présentées précédemment, qui se basent sur l’utilisation de 

distances euclidiennes accordées au produit scalaire. Ces méthodes reposent sur la théorie des 

espaces de Hilbert permettant de proposer d’autres produits scalaires, fondés sur des fonctions 

noyaux k�x, y�. Ici, le noyau k détermine implicitement une application de l’espace d’origine 

vers d’autres espaces appelés "espace de caractéristiques" de dimension plus grande; la valeur 

de k est une mesure de similarité entre les points de l’ensemble à traiter [135]. 

 

Fig. III.1 – Extraction de caractéristiques [135]. 

 

  

Fig. III.2 – Sélection de variables [135]. 

 

 Le deuxième concept de stratégie de réduction de dimension s’appelle «Sélection de 

descripteurs» ; il a pour intérêt de choisir uniquement les descripteurs les plus informatifs 
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parmi d’autres qui sont individuellement discriminants et de faible redondance pour 

augmenter la vitesse de calcul et réduire le problème de sur-apprentissage [159]. Avant de 

présenter les différentes techniques de sélection de variables, il faut passer par la définition de 

la pertinence d’une variable accordée au pouvoir discriminant. Dans le domaine de la 

classification, il s’agit de découvrir les variables avec lesquelles on peut offrir une meilleure 

séparation entre les différentes partitions. Le critère d’évaluation de cette pertinence entre les 

variables repose sur le calcul du taux de reconnaissances des partitions en absence ou en 

présence d’une variable donnée. 

 Les méthodes de sélection sont regroupées dans trois grandes classes : 1) les 

approches de filtre (filter), 2) les approches symbiose (wrapper) et 3) les approches intégrées 

(embedded) qui sont présentées par les auteurs dans [135]. 

 La première méthode de filtre «filter» se fonde sur une heuristique qui prend en 

considération l’utilité individuelle de chaque variable et de sa corrélation avec les autres 

variables. Cette corrélation entre les variables est déterminée selon une métrique comme la 

divergence de Kullback-Leibler, la corrélation de Pearson, l’information mutuelle, … etc 

[159]. Cette approche sélectionne un sous-ensemble de variables en-prétraitement des 

données d’un modèle, et indépendamment du choix de l’approche de classification comme 

illustré dans la Fig. III.3. 

 Les méthodes de symbiose «wrapper», nommées aussi les méthodes à adaptateur, ont 

été introduites par John et al. [135]. Le principe de wrapper est de générer les sous-ensembles 

d’attributs et évaluer en fonction des performances d’un classifieur. Cette évaluation est faite 

par la prise en compte d’un score comme un score d’un ensemble qui sera un compromis 

entre le taux de réussite de la classification, pour juger la pertinence d’une caractéristique, et 

le nombre de variables éliminées. À chaque sélection d’une variable, les auteurs ont fait appel 

plusieurs fois à l’algorithme de classification car un mécanisme de validation croisée est 

fréquemment utilisé pour comparer les performances des classifieurs entraînés sur chaque 

sous-ensemble. Le principe de la sélection de cette approche se fait soit par additions 

successifs d’attributs (ascendante : forward selection) soit par retraits successifs d’attributs 

(descendante : backward selection) [135] comme indiqué dans la Fig. III.4.   

 Le troisième groupe des méthodes intégrées (embedded), intègre directement la 

sélection dans le processus de l’apprentissage du classifieur dans l’espoir d’explorer 

automatiquement les descripteurs utiles pour la classification. Un sous-ensemble de 
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descripteurs est pris à chaque fois durant l’apprentissage du classifieur et évalue l’importance 

d’une variable en cohérence guidée par l’erreur d’apprentissage ; le critère employé pour 

évaluer la pertinence globale du modèle est illustré dans la Fig. III.5.  

 
Fig. III.3 – Sélection des descripteurs par la méthode Filter [135]. 

 

 

Fig. III.4 –Sélection des descripteurs par la méthode Wrapper [135]. 

 
 

 

Fig. III.5 –Sélection des descripteurs par la méthode embedded [135]. 

 

 L’imagerie fonctionnelle par Tomographie d’Emission de Positons (TEP) multi-

traceurs pourrait avoir un rôle intéressant dans le traitement du cancer par radiothérapie 

externe. Les images TEP aux traceurs 18Fluoro-Déoxy-Glucose (18FDG), 18F-Fluoro-L 

Thymidine (18FLT) et 18Fluoro−Misonidazole (18FMiso) sont respectivement témoins du 

métabolisme glucidique, de la prolifération cellulaire et de l’hypoxie (manque d’oxygénation 
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des cellules). Dans notre travail, la fusion aura pour but de combiner l’information 

fonctionnelle de l’image TEP multi-résolution afin de préciser et de faciliter la localisation 

des anomalies physiologiques et biologiques, il est donc plus approprié de réaliser la fusion au 

niveau du voxel. 

 
III.3 Conclusion 

L’imagerie médicale multimodale est de nos jours de plus en plus utilisée par l’expert 

médical à des fins de diagnostic, de suivi thérapeutique, ou de traitement par chirurgie, 

chimiothérapie et par radiothérapie. L’étude théorique des différentes méthodes de fusion, en 

début de chapitre, dans un premier temps, a permis de présenter un aperçu des différentes 

approches de la littérature et leur capacité à tenir compte des imperfections contenues dans les 

images médicales. Dans un second temps, nous avons présenté un état de l’art des techniques 

de fusions haut niveau et bas niveau en imagerie médicale. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

Les images TEP multi-traceurs ont pour caractéristique d’être très 
bruitées et d’avoir une faible résolution spatiale. Ces défauts ont pour 
conséquence respective d’induire la présence d’informations incertaines et 
imprécises dans les images. Dans ce cas, l'étiquetage des régions d'intérêt 
sur tous ces volumes est un problème pour les méthodes de segmentation 
automatique ou semi-automatique. Dans le présent chapitre, nous 
présentons les principales techniques de segmentation floue d’images TEP. 
Nous commençons par présenter les méthodes clustering tels que la 
méthode de C-moyennes floue (FCM) et la méthode de C-moyennes locale 
information floue (FLICM), puis nous décrirons les méthodes de 
segmentation Bayésienne floues comme la technique Bayésienne 
adaptative localement floue (FLAB), les chaînes de Markov floues cachées 
(FHMC) et champs de Markov flous cachés (HFMF). Pour finir, nous 
présentons dans la dernière sous-section une méthode récente de C-
moyennes floues généralisées automatisées (SPEQTACLE). 
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IV.1. Introduction  

La segmentation est l’un des problèmes les plus étudiés et les plus importants dans le 

domaine de l’imagerie. L’objectif de ce chapitre est de traiter les principales techniques de 

segmentation floues d'images TEP. La plupart de ces techniques sont axées sur les statistiques 

et l’apprentissage automatique. Grâce aux progrès de l’informatique en matière de puissance 

et de rapidité de calcul, les méthodes proposées peuvent être appliquées au domaine du 

traitement d’images. Elles peuvent être divisées en différentes catégories. On distingue :  

i) Les méthodes statistiques citées dans [161–163] qui tiennent compte de la 

répartition probabiliste des intensités de voxels et,  

ii) Les méthodes de regroupement comprenant les méthodes C-Means floues 

(FCM) introduites par L. Dunn [164] et JC Bezdek [165].  

La FCM a connu plusieurs améliorations et généralisations. Par exemple, M. Ahmed 

et al. [166] ont proposé une méthode FCM prenant en compte la dépendance spatiale entre 

pixels. Dans [167], une amélioration est proposée en considérant l'utilisation de filtres moyens 

et médians. L. Szilagyi et al. [168] ont proposé la FCM améliorée (EnFCM) en utilisant 

l'histogramme de niveau de gris au lieu de l'image complète. Parmi les extensions de 

l'algorithme FCM, de nombreux autres auteurs ont introduit les termes de régularisation. Par 

exemple, R. P. Li [169] a suggéré d'utiliser une approche à entropie maximale alors que les 

chercheurs dans [170, 171] ont introduit un terme de régularisation quadratique. 

Contrairement aux algorithmes qui utilisent des pixels dans les calculs de la classification, J. 

Zexuan et al. [172] ont utilisé une classification basée sur les patchs, qui a ensuite été étendue 

par Z. Zaixin et al. [173]. A. Nitesh et al. [171] ont utilisé une combinaison d'informations 

spatiales locales et non locales. Selon cette méthode, les informations spatiales locales 

influenceront l'indice de similarité pour les informations à faible bruit et les informations non 

locales influenceront le cas de bruit élevé afin d'améliorer la précision de l'étiquetage. 

Récemment, J. Lapuyade-Lahorgue et al. [174] ont proposé d’utiliser la norme hilbertienne lp-

Norm au lieu de la norme euclidienne dans la FCM classique. Le but est d'éviter l'optimisation 

empirique et de réduire l'intervention de l'utilisateur dans le traitement de radiothérapie. 

D'autres auteurs ont considéré la coexistence de pixels durs et flous (de la mesure floue) dans 

la même image. Ce modèle a intégré la mesure floue dans un modèle statistique permettant de 

combiner le terme d'imprécision des données cachées et l'incertitude des données observées à 
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l'aide de méthodes probabilistes. Dans cette approche, la régularisation est obtenue par une 

distribution a priori. Cette dernière peut être définie de différentes manières en fonction de 

l'application visée. Par exemple, dans les champs de Markov flous cachés (HFMF), une 

distribution a priori floue est utilisée pour modéliser la dépendance spatiale entre les pixels 

[175] et les chaînes de Markov floues cachées (FHMC), en particulier pour les séries 

temporelles ou les séries chronologiques [176]. Enfin, dans la méthode Bayésienne adaptative 

localement floue (FLAB), la 3D d'un voisinage de voxel donné a été utilisée pour estimer le 

flou local du bruit pour chaque mesure de voxel [174, 177].  

Les progrès récents dans l'apprentissage automatique, en particulier en ce qui concerne 

le modèle d'apprentissage approfondi, aident à classer, identifier et quantifier les modèles 

dans les images TEP. L'essence de ces avancées est la capacité d'exploiter les représentations 

des caractéristiques hiérarchiques apprises à partir de données, en particulier d'une manière 

non supervisée, plutôt que d'extraire des fonctionnalités manuellement sur la base de 

connaissances spécifiques au domaine [75]. Les auteurs dans [74] ont utilisé leur recherche 

pour trouver des représentations hiérarchiques en combinant des modalités hétérogènes 

pendant l'apprentissage de la représentation des entités, au lieu de l'apprentissage par 

classifieur. Plus précisément, ils employaient une machine approfondie de Boltzmann (DBM) 

qui est construite en empilant plusieurs machines de Boltzmann restreintes (RBMs) de 

manière hiérarchique [84]. Le modèle DBM utilisé pour trouver une représentation de 

fonction hiérarchique latente à partir d'un patch 3D, a permis de concevoir une approche 

systématique pour une représentation de la fonction conjointe à partir des patchs appariés de 

PET et IRM avec une DBM multimodale. 

Ce chapitre contient la description des principaux algorithmes étudiés, à savoir : FCM, 

FLICM, FLAB, FHMC, FHMF et C-moyennes floues généralisées automatisées 

(SPEQTACLE). Ces six algorithmes de segmentation sont appliqués à un ensemble de 

tumeurs en image PET caractérisées par les propriétés suivantes : niveaux de bruit, large plage 

de contraste, hétérogénéité d'absorption et complexité de la forme en considérant les cas de 

tumeurs cliniques. 
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(c) 

IV.2. Méthodologies 

IV.2.1 Modélisation d'une image 

Une image peut être modélisée comme une famille (��)�∈�, où � est un sous-ensemble 

fini de l'ensemble 	
 et �� ∈ � est un espace vectoriel réel à dimensions finies [178]. 

IV. 2.2 L’algorithme du K-means 

L’algorithme K-means est une technique itérative permettant de minimiser la distance 

entre chaque valeur du pixel ou voxel de l’image et les centres de gravité des différentes 

classes dans l’image, en k classes ( k ∈ Ω ), selon leur niveau de gris, k  étant fixé par 

l’utilisateur. Les pixels ou voxels sont affecté dans la classe pour laquelle la distance du 

centre de la classe est minimale. Il permet de partitionner une collection d’objets. Initialement, 

ces centres de gravité doivent être placés le plus loin possible les uns des autres afin d’obtenir 

un meilleur résultat. Les étapes de l’algorithme K-means sont décrites comme suit : 

 Initialiser k noyaux (centres des classes) d’une manière aléatoire. 

 A chaque itération n, balayer l’image. 

 Affecter �� à la classe �� si : ‖x� − µ(w�)‖ = min�x� − ∑ µ(w�)�� �                        (IV.1) 

 Recalculer le centre de chaque classe par : µ(��) = �
|!| ∑ x"#$                                   (IV.2) 

 

 

 

 

 

 

  
 

 

 

 

 

Fig.IV.1 -Résultat de segmentation en niveau de gris de l’image synthétique : (a) image originale, (b) 

image bruitée, (c) selon algorithme Kmeans. 

(a) (b) 
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(b) 

 

 

 

 

 

 

  

Fig.IV.2-Résultat de segmentation de l'image réelle du TEP : (a) image originale, (b) selon 

algorithme Kmeans. 

 

IV. 2.3 C-moyennes Floue (FCM) 

 L’algorithme de C-moyennes floue, en anglais Fuzzy C-means (FCM), a été introduit 

par Dunn [164] en 1973 et amélioré par Bezdek en 1981 [165]. Le principe de cet algorithme 

est basé sur le calcul de la distance entre les pixels et le centre des clusters d’une manière 

itérative et de minimiser la fonction de coût. Il a été noté que l’algorithme met l'accent sur la 

nécessité de prendre en considération l’information «intensité» dans l’image et ne tient pas 

compte de l’information «spatiale», et par conséquence, il est très sensible au bruit dans le 

traitement de l’image.  

 L'algorithme FCM divise un ensemble de points de données Y = &y�, y), … , y+, en 

sous-ensembles floues i ∈ &1, … , C,, pour 2 ≤ C ≤ n, où C est le nombre de clusters cherchés, 

basé sur une optimisation itérative qui minimise la fonction d'objectif quadratique donnée par : 

 
J234 = ∑ ∑ p6,�78�9�+69� d)(y6, μ�)                                                                              (IV.3) 

 

 Où, p6,� est le degré de croyance (le degré d’appartenance du pixel y6 au centre i) qui 

vérifie la relation suivante :  ∀i ∑ p6,�78�9� = 1, 0 < p6,�7 < 1.  y6 représente le niveau d'intensité 

de pixel u@A dans l'espace des fonctionnelles, B ∈ [1, +∞] est le paramètre flou (un paramètre 

entier contrôlant le degré de flou) et généralement choisi  m =  2 , d  est la distance 

Euclidienne, calculée entre le vecteur attribut des données et les prototypes de groupes (centre 

de classe)  μ� ∈ ℛ.  

 Cet algorithme se déroule en deux étapes : Une étape d’assignation des pixels aux 

centres les plus proches et une deuxième étape qui consiste à calculer des nouveaux centres μ� .  

(a) 
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  Selon l’algorithme FCM [164, 165], la fonction objectif atteindra une valeur 

minimale en mettant à jour la fonction d’appartenance floue et le centre de cluster comme 

suit : 

           p6� = (‖HIJKL‖)MN (OMP)Q

∑ (‖HIJKL‖)MN (OMP)QRSTP
                                                                                          (IV.4) 

  μ� = ∑ UI,LOVLTP HI
∑ UI,LOVLTP

                                                                                                          (IV.5) 

 Le processus de minimisation de la FCM est réalisé de manière récursive jusqu'à 

convergence : 

1- Fixer les paramètres suivants : nombre de classes C, le facteur de flou  m et  ε seuil 
représentant l’erreur de convergence. 

2- Initialiser la matrice de partition floue UY des fonctions d’appartenance à des valeurs 
aléatoires. 

3- Mettre à jour la matrice prototype Z� par la relation (IV.5) 

4- Mettre à jour Z�Yen utilisant :  [��\ = (]HIJKL
(^_P)])MN (OMP)Q

∑ (]HIJKL
(^_P)])MN (OMP)QRSTP

 

5- La règle d'arrêt est une valeur de seuil fixe lorsque le maximum max {U(`a�) − U`, < b. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.IV.3 -Résultat de segmentation de l'image réelle du TEP : (a) image originale, (b) selon 

algorithme FCM. 

 
IV. 2.4 Fuzzy Local Information C-means Clustering (FLICM) 

 Krinidis et Chatzis ont proposé une amélioration de l’algorithme classique du C-

moyennes floue (FCM), appelée Informations Locales Fuzzy C-means (FLICM) [179]. Ils ont 

incorporé les informations spatiales et niveau de gris locaux d’une manière floue par une 

fonction d’énergie. Ainsi, chaque pixel est étiqueté selon ces deux paramètres afin d’assurer la 

préservation de l’insensibilité de bruit et du détail d’image ; et c’est aussi efficace et efficient. 

L’impact est pondéré en fonction de la distance du pixel central, c'est-à-dire, 

 

(a) (b) 
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Jcdefg = ∑ ∑ [�,�hi�9�j�9� k)(l�, Z�) + m��                                                                 (IV.6) 
 
Où, G�6 facteur de flou est défini comme suit : 

m�� = ∑ (�Jop,q)rsNtuq,vpw
sxqa�y ∈ zx

y{�
                                                                                   (IV.7) 

                                                                    
  G�6 est ainsi le facteur qui contrôle l’équilibre entre le bruit de l’image et les détails de 

l’image. u@A est le centre de la fenêtre locale, i@A est le cluster de référence, et j@A le pixel 

appartenant à l’ensemble des voisins N6, N6 l’ensemble des pixels dans le voisinage immédiat 

autour u@A et d6~ est la distance euclidienne spatiale entre les pixels u@A et j@A [179]. 

 Afin d’obtenir les centres du cluster μ�, ∀i ∈ &1, … , C, et la fonction d’appartenance 

floue  p6,� ,∀i ∈ &1, … , C,, ∀u ∈ &1, … , N,,  Les contraintes dans l’équation ∑ p6,�∗ = 1 3�9� sont 

intégrées dans énergie à l’aide des multiplicateurs de Lagrange λ6 comme suit : 

 

�7 = ∑ (∑ p6,�7 d)3�9��69� (y6, μ�) + G�6) + λ6(1 − ∑ p6,�3�9� )                                               (IV.8) 
 

= ∑ (∑ p6,�7 d)(y6, μ�)3�9��69� + ∑ (�JUL,S)O�NtHS,KLw
�ISa� ~ ∈ �I

~{6 
+  λ6(1 − ∑ p6,�3�9� ))                (IV.9) 

 
En supposant que le p6,� est égal à la distance carrée entre les données y6  et le centre de 

cluster μ� (le carré de la distance euclidienne), c’est-à-dire d)(y6, μ�) = (μ� − y6)(μ� − y6)′, 
selon l’algorithme de FLICM sont les minimas itératifs de l’équation (IV.9) : 

p6,�∗ = (‖HIJKL‖a�IL )MP (OMP)Q

∑ (‖HIJKL‖a�IL)MP (OMP)QRSTP
                                                                                     (IV.10) 

 

μ�∗ = ∑ ox,pr�pTP ux
∑ ox,pr�pTP

                                                                                                             (IV.11) 

 

IV. 2.4.1 Dérivation alternative des formules itératives de l’algorithme FLICM  

 En utilisant l'optimisation alternée et la fixation de toutes les variables à la fois, la 

minimisation locale des deux paramètres μ�∗  et p6,�∗  pour μ�  et p6,�  peut respectivement être 

obtenue à partir des équations suivantes : 

��O
�KL

�
KL9KL∗,   ��"� UI,L 

= 0                                                                                            (IV.12) 

Et  

 
��O
�UI,L

�
UI,L9UI,L∗ ,   ��"� KL 

= 0                                                                                          (IV.13) 
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Où :  

 
��O
�KL

= 2 ∑ (p6,�7 (μ� − y6) + ∑ (�JUL,S)O�NtHS,KLw
�ISa� ~ ∈ �I

~{6 
�69� )                                                    (IV.14) 

��O
�KL

= m p6,�7J�d)(y6, μ�) − m(1 − p_(u, i))7J�d)(y6, μ�) ∑ �
�ISa� ~ ∈ �I

~{6 
−  λ6                 (IV.15) 

 
Ainsi, en utilisant les deux équations (IV.12, IV.14), la minimisation locale de μ�∗ est obtenue 

par la relation suivante : 

 2 ∑ (p6,�7 (μ�∗ − y6) + ∑ (�JUL,S)OtKL∗,HSw
�ISa� ~ ∈ �I

~{6 
�69� ) = 0                                               (IV.16) 

 
Donc, On tire μ�∗ à partir l’eq (IV.16), on obtient : 

 μ�∗ =
∑ (UI,LO HIa∑ (PM�L,S)O

�IS_P HS) S ∈ �I
S�I 

�ITP

∑ (UI,LO a∑ (PM�L,S)O
�IS_P ) S ∈ �I

S�I 
�ITP

                                                                             (IV.17) 

 
De même, à l’aide de (IV.13, IV.15), la minimisation locale de  p6,�∗  est obtenue par : 

m([�,�∗ )hJ�k)(l�, Z�) − B(1 − [�,�∗ )hJ�k)(l�, Z�) ∑ �
sxqa�y ∈ zx

y{�
−  �� = 0                   (IV.18) 

 

([�,�∗ )hJ� − (1 − [�,�∗ )hJ� ∑ �
sxqa�y ∈ zx

y{�
= �x

hsN(ux,vp)                                                        (IV.19) 

 
Où, � = ∑ �

sxqa�y ∈ zx
y{�

 est une constante par rapport  �. 

L’équation (IV.19) est alors un polynôme de fonction p6,�∗  de l’ordre (m-1). Ainsi, la 

minimisation locale de p6,�∗  a des solutions de forme fermée pour des valeurs finies de m, par 

exemple m = 2 : 
 [�,�∗ − t1 − [�,�∗ w� = �x

)sN(ux,vp)                                                                               (IV.20) 

 [�,�∗ =
�x

N�Nt�x,�pwa�
�a�                                                                                                     (IV.21) 

 
Donc, la value de λ6  est obtenue à partir de la contrainte ∑ p6,�∗ = 13�9�  : 

 ∑
�I

N�Nt�I,�Lwa�
�a� = 1,3�9�                                                                                                (IV.22) 

 
Enfin, on tire la valeur de λ6 à partir de l’éq(IV.22) : 
 

 λ6 = 2 �a(�J8)�
∑ P

�Nt�I,�Lw
¢LTP

                                                                                                   (IV.23) 
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A l’aide des deux équations (IV.23) et (IV.22), la forme explicite de la minimisation de p6,�∗  

pour  m = 2  est donnée par la relation suivante : 

 

[�,�∗ =
P_(PM£)¤

∑ �Nt�x,�pw
�N¥�x,�q¦

§qTP
a�

�a�                                                                                                     (IV.24) 

 
Enfin, le processus de minimisation de l’algorithme FLICM est atteint récursivement jusqu'à 

la convergence et contient les étapes suivantes : 

1- Fixer les paramètres suivants : nombre de classes  C , le facteur de flou m  et ε  
représentant l’erreur de convergence. 

2- Initialiser la matrice de partition floue UY des fonctions d’appartenance à des valeurs 
aléatoires. 

3- Mettre à jour la matrice prototype � par la relation (II.23)  

4- Mettre à jour  U`a� en utilisant :  p6,� = (‖HIJKL‖Na�IL )MP (OMP)Q

∑ (‖HIJKL‖Na�IL)MP (OMP)QRSTP
 

5- La règle d'arrêt est une valeur de seuil fixe lorsque le max {U(`a�) − U`, < b. 
 
 

 

 

 

 

Fig.IV.4 -Résultat de segmentation de l'image réelle du TEP : (a) image originale, (b) selon 

algorithme FLICM. 

 
 

IV. 2.5 La segmentation Bayésienne 

 Les méthodes de segmentation Bayésienne et les distributions statistiques fournissent 

de meilleurs résultats de regroupement d'images en raison des points suivants [39, 174, 180, 

181] : 

•  Les intensités sont modélisées en résumant les histogrammes des images et en 

considérant un nombre réduit de paramètres à estimer. 

•  Ces méthodes sont moins sensibles au bruit que les autres méthodes de segmentation 

en raison de l'approche statistique. 

(a) (b) 



CHAPITRE IV                                                                                            METHODOLOGIE 

 

 
Les Méthodes des segmentations floues  93 

•  Ces méthodes ne peuvent être obtenues que par des approches statistiques régularisées 

car la probabilité a priori limite la solution. 

•  Les paramètres nécessaires à la segmentation de l'image estimée de manière itérative 

ne sont pas supervisés afin d’éviter l’intervention l'utilisateur pour saisir le nombre de 

classes recherchées dans l'image. 

•  Les images floues simulées sont visuellement satisfaisantes. De plus, lorsque les 

données réelles sont floues, la méthode proposée est plus efficace que la méthode 

classique. 

 Le problème de la segmentation est d'estimer le champ inobservable, ou "caché", Z =
z  à partir du champ observé, ou "bruité" Y = y , y étant l'image numérique à segmenter. La 

procédure d'estimation généralement adoptée est la classification Bayésienne. La loi du 

couple (Z, Y)  est donnée par la loi de Z  (probabilité a priori  p(z) ), et les lois de Y 

conditionnelles à Z (la probabilité conditionnel p (y|z)).  Dans la plupart des cas, Z est mieux 

décrite par un modèle Markovien dans les Champs de Markov flous cachés (HFMF) et les 

Chaînes de Markov cachées floues (FHMC), ou en considérant d'autres hypothèses comme on 

le verra pour le (FLAB) [175, 180, 182]. Par exemple, on peut utiliser le critère maximale-

probabilité étiquetée a posteriori et mieux rechercher la configuration zª  qui maximise la 

probabilité conditionnelle de p (z = z |Y = y). La règle de Bayes est donnée par : 

 

 «(Z = z ∕ Y = y) = P(Y=y∕Z=z)P(Z=z)
P(Y=y)                                                          (IV.25) 

 
 Des travaux récents proposent l’application de méthodes HFMF, FHMC et FLAB à la 

segmentation d’images PET. Ces approches considèrent la coexistence de voxels durs et flous 

(de la mesure floue) dans la même image. L'intégration de la mesure floue dans le modèle 

statistique permet de combiner l'imprécision des données cachées et l'incertitude des données 

observées. Le cas de HFMF, décrit par l’énergie calculée sur les fonctions des cliques et la 

distribution a priori floue, est utilisé pour modéliser la dépendance spatiale entre pixels [175, 

184, 186]. Dans HFMC, la distribution a priori a été modélisée à l'aide d'une console HMC 

floue et a été décrite par une densité de joint calculée sur des pixels voisins [176, 185, 186]. 

Dans FLAB [177, 180, 187], la 3D d’un voisinage de voxel donné a été utilisée pour estimer 

le flou local du bruit pour chaque mesure de voxel (en utilisant un cube glissant de 3×3×3 

voxels). Le but était d'améliorer la robustesse des mesures de volume d'absorption 
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fonctionnelle et de fournir une segmentation précise, en particulier pour les petites structures. 

Nous présentons les trois méthodes mentionnées dans le paragraphe précédemment dans la 

section suivante. 

 
IV. 2.5.1 Fuzzy Locally Adaptive Bayesian Clustering (FLAB) 

 Les méthodes standards de segmentation floue mentionnées précédemment ont donné 

des résultats efficaces, mais elles ont quelques inconvénients [177, 180, 187, 188] :  

•  Les méthodes de regroupement n'ont pas assez de force dans le cas des petites lésions 

ou des objets par exemple la détection de micro calcification dans l'image de 

mammographie et les lésions ≤ 2 mm dans l'image TEP. 

•  Afin de rendre l'algorithme plus robuste au bruit, ils ont introduit certains paramètres 

entre robustesse au bruit et efficacité pour préserver les détails de l'image à segmenter. 

•  L'utilisation de méthodes statistiques a priori pourrait entraîner la perte des détails de 

l'image segmentée. 

 Le modèle de FLAB est une méthodologie statistique non supervisée qui prend place 

dans le cadre Bayésien. Afin d'améliorer les résultats de la clustering et s'attaquer aux 

inconvénients mentionnés ci-dessus, en particulier pour les petits détails : 

•  La mesure floue permet la coexistence de pixels durs et floue (de la mesure floue) 

dans la même image. 

•  Le voisinage 3D d'un voxel donné est utilisé pour estimer localement la mesure floue 

de chaque voxel. 

•  FLAB combine une mesure floue avec un modèle de mélange gaussien et une 

estimation stochastique des paramètres à partir d'une initialisation basée sur FCM. 

FLAB exploite une nouvelle mesure ®  qui est basée sur l'hypothèse suivante : 

 ν = δY + δ� + ξ            ν ∈ [0, 1]                                                            (IV.26) 
 

 Où, δY et δ� sont les mesures de Dirac associées aux valeurs 'Hard' 0 et 1, et  ξ  est la 

mesure de Lesbegue sur l'intervalle ]0, 1]. En considérant la formule (IV.26), ν ∈ [0, 1], la 

distribution a priori p(z) de chaque z� peut être définie par une fonction h sur [0,1] dans ℛ, 

par rapport à ν. Si nous considérons Z comme processus stationnaire, la distribution de chaque 

Z�  peut être uniforme (permis les autres formes familles de densité de distribution du système 

de Pearson) sur la classe floue et peut être formulée comme suit : 
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h(0) = P[Z� = 0] = pY 
h(1) = P[Z� = 1] = p� 

         h(ε) = P[Z� = ε] = 1 − pY − p�            avec                  ε ∈ ]0,1[                           (IV.27) 
 
 Pour définir la loi de Y conditionnelles à Z (la probabilité conditionnelle p (y|z)), les 

lois des observations font appel à deux variables aléatoires indépendantes yY et y�, associées 

aux valeurs 'Hard' 0 et 1, dont les densités fY  et f�  sont définies par leurs moyennes et 

variances respectives  (μY, σY))  et (μ�, σ�))  pour simuler les deux classes  yY  et y� . La 

distribution y est égale en générale :   

         Y� = Z�Y� + (1 − Z�)YY                  (IV.28) 
  

 Où, les YY et Y� sont le bruit des classes 0 et 1 respectivement. Enfin, la densité qui 

détermine la distribution P(Y�/Z� = ε) (la distribution de Y� conditionnelle à Z� =  ε) est la 

densité normale f (Z/ε) caractérisée par : 

•  Le premier moment (Mean) 

μ2� = μY(1 − ε�) + ε�μ�                                                                                                     (IV.29) 
 

•  Le deuxième moment (Sigma) 

σ2�) = σY)(1 − ε�)) + ε�)σ�)                                                                                          (IV.30) 
 

 Où, ε� est la valeur associée à un niveau flou Fi. 
 
 C. hatt et al. [177] ont proposé l'étude du système de Pearson qui contient huit autres 

distributions (pour plus de détails, voir l'annexe 7.1.3). Ainsi, une étape supplémentaire est 

introduite dans l'algorithme principal pour détecter quelle est la meilleure loi adaptée à la 

classe réelle du voxel de l'image. Dans le modèle de la chaîne de Markov cachée floue 

(FHCM) [39], l'hypothèse considérée est que le bruit pour chaque classe de données 

d'observation peut s'adapter à une distribution gaussienne. Ainsi, une densité de distribution 

f dans ℜ appartient au système Pearson si elle satisfait : 

 
�

�(H)
��(H)

�H = Ha¾
8¿a8PHa8NHN                                                                                                          (IV.31) 

 
 Les formes diverses de cette distribution sont fournies par des variations de coefficient 

a,  cY ,  c�  et c)  qui sont liés au skewness et au kurtosis et aux deux premiers moments 

empiriques (pour plus de détails, voir l'annexe 7.1.1 et l'annexe 7.1.2). 
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IV. 3.5.1.1 Estimation des paramètres. 

 Le processus de segmentation nécessite une étape d'estimation de deux paramètres ; a 

priori (A) et bruit (B) ; 

A = (pY, p�) 
B = (μY,  σY),  μ�,  σ�)) 

 
 Ces paramètres sont inconnus et peuvent varier d'une image à l'autre. L'algorithme de 

maximisation de l'espérance stochastique (SEM) [184]; une stochastique de l'algorithme EM 

[185] crée itérativement des réalisations a posteriori et recalcule les paramètres des classes 

associées à la fonction f. Ceci est obtenu par l'échantillonnage d'une réalisation de z selon la 

distribution a posteriori p(Z|Y) et calcule des valeurs empiriques des paramètres d'intérêt en 

utilisant la réalisation [177]. Les fréquences empiriques sont considérées comme estimateurs 

des paramètres a priori et des paramètres de bruit respectivement, qui définit [Z�, Z), … , Z@] et 

[Y�, Y), … , Y@] l'estimateur δÂ de δ.  

Donc, considérons QY = &t|Z@ = 0,,  Q� = &t|Z@ = 1, 

 
 [̂i,Æ = �

iÇÈs(fÉ) ∑ Ê(Z~ = c)y∈fÉ  

 Ẑi = ∑ ËÉq∈Ì£
iÇÈs(Í£) 

 Îªi) = ∑ (ËÉÉ∈Ì£ JvÏ£)N
iÇÈs(Í£)         avec : c=0, 1,                                                                      (IV.32) 

 
 Où, C@ est l'estimation du cube centré de voxel t et δ le symbole de Kronecker. Les 

mises à jours des paramètres sont obtenus en prenant l’espérance conditionnelle à 

(Y�, Y), … , Y@)= (y�, y), … , y@) en fonction des valeurs actuelles de l'estimateur. Cela ne peut 

être fait que lorsque qu’il y a lieu de déterminer le type de distribution du système Pearson 

comme une étape supplémentaire (pour plus de détails, voir l'annexe 7.1.3) : 

p8,@
` = �

8¾Ð�(3Ñ) ∑ δ(Z`~ = c)~∈3Ñ                                                                                (IV.33) 

 Où, p8,@
`J� la probabilité a priori du voxel t  appartenant à la classe Ò  estimée à 

l’itération Ó, en mettant pY = p@,Y
`J�, p� = p@,�

`J� et pÔ = 1 − p@,Y
`J�, on obtient la distribution a 

posteriori k qui est donnée par : 

d`(c|y@ ) =
�N(R|�Ñ)

�Ñ,R
^MPÕ^MP(�Ñ|R)

UÑ,¿
^MP�^MP(HÑ|Y)aUÑ,P

^MP�^MP(HÑ|�)a(�JUÑ,¿
^MP Ö �^MP(HÑ|×)�×P

¿
                               (IV.34) 
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 Où, f `J�(y@|c) est la densité dont le type de distribution est choisi à l'aide du système 

Pearson et dont la moyenne et la variance ont été estimées à l'itération q − 1 et p@,8
`J� est la 

probabilité a priori du voxels appartenant à la classe c estimé à l'itération q − 1[180].  

Toutefois, dans le cadre adaptatif non supervisé, l'information spatiale est prise en compte au 

moyen de l'étape d'estimation. En fait, l’a priori peut être ré-estimée par la fenêtre locale de 

voisinage d'un voxel donné dans l'image (fenêtre voisine locale avec les a prioris  q@,8  selon la 

position t du voxel dans l'image). 

 
IV. 2.5.1.2 Processus de segmentation 

 La segmentation individuelle du voxel implique l'utilisation d'un critère pour classer 

chaque voxel comme une partie du volume fonctionnel d'intérêt (VOI) ou d'arrière-plan. Donc, 

il a été proposé d'utiliser la probabilité maximale à postériori (MPL) comme suggéré par [177] 

et cela a été comparé avec d'autres méthodes dans [186]. Le MPL semble bien adapté au 

modèle FLAB. En fait, le principe du MPL exige des paramètres a priori de chaque classe 

pour chaque voxel. Les méthodes alternatives de MPL sont la stochastique espérance-

maximisation qui utilise la stochastique-perturbation avec succès pour éviter des maximas 

locaux et l’algorithme estimation conditionnelle itérative (ICE) qui ne fait pas référence à la 

probabilité de vraisemblance.  

L’algorithme MPL fonctionne comme suit : Il s’agit de trouver la distribution à 

postériori  d(ε|y@ )   par l'algorithme d'estimation de SEM donné par la relation (IV.34). 

Initialement, en mettant  (F|y@ ) = 1 − d(0|y@ ) − d(1|y@ ), par la suite, la règle de décision 

assignant la classe Ò  ou le niveau flou Ú�  de voxel Û connaissant la valeur observée lÆ  est 

donnée par la formule (IV.34) à condition que : Ü̂Æ = ÝÞ(lÛ ). 

•  Initialement, en considérant que c@ = argmax+∈&Y,�,2,d(n|y@ ). Si c@ ∈ &0, 1, mettant 

SÂ(y@ ) = c@ (c’est à dire le voxel appartient à la classe dure 0 (c@ = 0) ou 1 (c@ = 1)). 
Si c@ = F (c’est-à-dire le voxel appartient à la classe floue). 

•  SÂ(y@ ) = argmax@∈&Y,�,d(t|y@ ). 

•  La règle s'exécute comme suit : maximisation k(b|lÆ) , si le pixel appartient à la 
classe dure ou floue : si elle est 0 ou 1, arrêter ; Si elle est floue, déterminer sa valeur 
exacte en maximisant les restrictions de k(Û|Ü�) sur ] 0,1[.  

Enfin, une méthode de segmentation non supervisée bien adaptée au modèle de FLAB est 

obtenue en ajoutant le processus de segmentation et la méthode estimation de paramètre 

(SEM) dans les sections précédentes. 
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Fig.IV.5 -Résultat de segmentation de l'image réelle du TEP : (a) image originale, (b) selon 

algorithme FLAB. 

 
IV. 2.5.2 Champs de Markov Cachée Floue (HFMF) 

 Le modèle de champs de Markov caché floue, en anglais Hidden Fuzzy Markov Fields 

(HFMF), est une méthodologie statistique Bayésienne non supervisée très utilisée dans 

l’analyse d’image [175, 192, 193]. Dans ce modèle, les auteurs ont proposé une modélisation 

markovienne des champs aléatoires flous des classes généralisant ainsi le modèle classique 

des champs aléatoires des classes dures. Cette technique consiste à inclure les mesures de 

Dirac et Lebesgue afin de permettre la coexistence de pixels durs et de pixels flous dans la 

même image. En outre, les propriétés statistiques des classes sont inconnues et doivent être 

estimées. Pour résoudre ce problème de l'estimation des paramètres associés à ce modèle, on 

utilise une méthode d'estimation générale récente appliquée dans le cas de données cachées, 

appelée Estimation Itérative Conditionnelle (ICE) [175]. Cet algorithme a été appliqué avec 

succès dans la segmentation classique basée sur des champs de Markov cachés. Afin de 

compléter le processus de segmentation floue, l’algorithme MPM de segmentation dure est 

généralisable au modèle flou. Lorsque les données sont floues la nouvelle méthode «MPM 

flou» permet d’obtenir de meilleurs résultats [175]. 

 

IV. 2.5.2.1 Principe 

 Soit S un ensemble de pixels ou voxels de cardinal N, Z = (Z�)�∈â, Y = (Y�)�∈â deux 

champs aléatoires correspondant respectivement au champ caché et champ observé. Chaque 

variable aléatoire Z� est à valeurs dans l’ensemble fini de classes Ω = &1, … . , K, et chaque 

variable aléatoire Y� est réellement évaluée. Considérons le cas de deux situations : 

•  Dans le cas dure, les Z� prennent leurs valeurs dans ΩA = &0,1,, où les nombres 0 et 1 
correspondent aux classes dures.  

•  Dans le cas flou, les Z� prennent leurs valeurs dans Ω� = [0,1], où les nombres 0 et 1 
correspondent aux classes dures et ]0,1[ correspondent aux classes floues. 

(a) (b) 
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Autrement, toutes les valeurs z� ∈ [0,1] modélisent la proportion de la classe "0" dans le pixel 

lié à Z� , où 1 − z�  correspond à la proportion de la classe "1". La distribution de chaque 

variable aléatoire Z� est donnée par une densité h� en respectant une mesure comprenant des 

composants discrets (durs) (fonctions Dirac δY,  δ� on &0,1,) et un composant continu (flou) 

(la mesure de Lebesgue ξ sur [0, 1]).  
 

ν = δY + δ� + ξ    ν ∈ ]0, 1[                                                                                                     (IV.35) 
 

Distribution de Z. Soit Z un champ aléatoire indexé par l’ensemble Ω = &0,1,. La probabilité a 
priori P(Z = z) est égale à : 
 
 P(Z = z) = h(z) = C exp (−U(z))                                                                        (IV.36) 
Où, U est une fonction appelée «énergie» et se décompose en une somme de potentiels sur les 

cliques définis par : 

 
 U(z) = ∑ U8(z)8∈3                                                                                                   (IV.37) 

 
 Avec C l'ensemble des cliques liées au système de voisinage V, U8  un potentiel en 

tenant compte des interactions entre les sites de la même clique. Si on admet que ces fonctions 

ne dépendent pas de la position de la clique considérée dans l’ensemble des pixels, l’énergie 

est déterminée par trois fonction φæ: Ω) → ℜ (v pour les voisins verticaux), φA ∶  Ω) → ℜ, (h 

pour les voisins horizontaux) et φ�: Ω → ℜ (pour les singletons). L’énergie U s’écrit : 

 
 U(z) = ∑ φæ(z@, z�)@,�æê���+� 

æ�Ð@�8¾6"
+ ∑ φA(z@, z�)@,�æê���+� 

AêÐ�ëê+@¾6"
+ ∑ φ�(z�)�∈â                  (IV.38) 

  
Notons que cette modélisation décrite dans l’équation (IV.48) ne permet pas de prendre en 

considération des anisotropies éventuelles (contraire d'isotropie) de l’image selon les 

bissectrices. Ces anisotropies peuvent prendre en compte la Markovianité par rapport aux plus 

proches voisins ; apparaissent alors des cliques contenant des pixels voisins selon les 

bissectrices [175]. Si on suppose que les fonctions définies sur les cliques de cardinal 

supérieur à deux sont nulles, l’énergie U s’écrit : 

 
 U(x) = ∑ φæ(z@, z�)@,� æê���+� 

æ�Ð@�8¾6"
+ ∑ φA(z@, z�)@,� æê���+� 

AêÐ�ëê+@¾6"
+ ∑ φìP(z@, z�)@,� æê���+� 

��íê+ �Ð� 
ì����8@Ð�8�

+

               ∑ φìN(z@, z�)@,� æê���+� 
��íê+ )Ð� 

ì����8@Ð�8�
+ ∑ φ�(z�)�∈â                                                                    (IV.39) 
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 Nous allons exposer ici le principe de la généralisation de champs de Markov au cas 

flou, la démarche proposée étant généralisable aux champs définis par (IV.39). 

 î(Ü) = ∑ ï(ÜÆ, Ü�)Æ,� ðñ���j�                                                                                                (IV.40) 
 
Avec ï de la forme : 
 
 ï(�Æ, ��) = õ−�                            ö÷           ÜÆ = Ü��                                ö÷        ÜÆ ≠ Ü�

                                                           (IV.41) 
 

Où, α le paramètre déterminé par la loi de Z. 

 Le but des modélisations markoviennes en segmentation d’image dure est important, 

cela est dû à la possibilité de la simulation, par des procédures itératives comme 

l’échantillonneur de Gibbs et des réalisations de Z. Si le cardinal de l’ensemble S est trop 

grand, la relation des énergies (IV.36) n’est en effet pas directement exploitable (Ò inconnu). 

Notons que les difficultés sont encore plus grandes en segmentation floue [175]. Si on cherche 

à définir la loi d’un couple (Z@, Z�), on est amené à considérer la densité h(z@, z�) de la loi de 

couple (Z@, Z�) par rapport à la mesure ν): 

 
ν) = ν⨂ν = (δY + δ� + ξ)⨂(δûY + δû� + ξû) = δY⨂δûY + δY⨂δû� + δY⨂ξû +    δ�⨂δûY +
δ�⨂δû� + δ�⨂ξû + ξ⨂δûY + ξ⨂δû� + ξ⨂ξû                                                                                (IV.42) 
 

 Cette mesure ν) comporte quatre masses de Dirac aux points (0,0), (0,1), (1,0), (1,1), 

quatre mesures de Lebesgue définies sur les côtés du carré unité et une mesure de Lebesgue 

sue le carré ]0.1[). En plus, si nous voulons définir la loi d’un triplé (X�, X@, X6) par une 

densité par rapport à la mesure ν
, cette mesure sera définie par huit masses de Dirac sur les 

sommets du cube unité, douze mesures de Lebesgue définies sur les segments reliant ces 

sommets, six mesures de Lebesgue définies sur les faces du cube et une mesure de Lebesgue 

définies sur son intérieur du cube. On remarque que la généralisation de cette mesure  ν� est 

difficile à manipuler et à réaliser pour N ≥ 3. En plus, notons que tel n’est pas le cas en 

segmentation dure, ν est dans ce cas la mesure de dénombrement et ν� est accessible pour 

N ≤ 7 environ. Ce fait peut avoir une importance en segmentation d’image contextuelle. Dans 

le cas dur, il est possible de considérer plusieurs voisins dont le nombre peut aller, dans le cas 

de deux classes, jusqu’à quatre. En segmentation floue, il semble difficile de pouvoir tenir 

compte de plus d’un voisin [175]. 
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 Ainsi, si C est une clique de forme donnée par n = Card(C), la fonction associée φ3 

sera une fonction de &0,1,+ dans R. D'autre part, pour chaque pixel s, la distribution de Z� est 

une distribution sur Ω = &0,1,. 

 Les auteurs dans [175] ont généralisé ce modèle de telle manière que pour chaque 

pixel s, la distribution de  Z� est une distribution sur Ω� = [0,1] donnée par une densité par 

rapport à la mesure ν définie dans (IV.35), 

 
h�(z) = h(z) = C exp (−U�(z))                                                                                       (IV.43) 

 
     Où, N est le nombre de pixels. Considérons la fonction (IV.43) définie sur  Ω�� = [0,1]�, 

La fonction U�  est de la même forme que la fonction U avec la différence suivante : C est un 

système de clique n = Card(C) qui sera associée à φ�,3, fonction définie sur Ω�+ = [0,1]+ au 

lieu de  Ω+ = &0,1,�.   Après, h�(z)  la densité a priori de Pë  par rapport à mesure  ν�  est 

donnée par: 

Pë = h�ν�                                                                                                                               (IV.44) 
 
Remarque : Dans le cas d’un champ stationnaire, le cas où les fonctions U dépendent 

uniquement de la forme de cliques et ne dépendent pas de leur position dans l'ensemble des 

pixels. 

 Pour simplifier l'étude, les champs de Markov floues peuvent être considérés comme 

des cas particuliers de champs de Markov dures dans le sens suivant : la distribution de 

chaque champ de Markov dur est une limite de distribution des champs de Markov floues. 

Pour être plus précis, considérons un champ Markov dur donné par la famille de fonctions φ3 

définie comme suit :  

φ�,3� (z3) = õφ3(z3),             si z3    dur
λ,                   si z3    flou                                                                           (IV.45) 

 
 Où,  z3 dur signifie que tous les composants z�, s ∈ C sont durs et z3 signifie qu'au 

moins l'un de ces composants est flou. Nous devons insister sur le fait qu'une image est floue 

lorsqu'un pixel est au moins flou (elle peut contenir des pixels durs). Par conséquent, cette 

image se compose de deux ensembles EA (ensemble des durs) and E� (ensemble des flous).  

Nous donnons ci-dessous un résultat qui génère légèrement deux propositions présentées dans 

[175] (Pour plus de détails, voir l'Annexe 7.2). La densité h�� de Pë par rapport à ν� est donnée 

par : 
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h��(z) = c(λ) exp ¥−U��(z)¦ ≤ M ∙ exp(−(a + λ))                            
(IV.46) 
 
Avec :  Pë[z ∈ EA] ≤ ν�[z ∈ E�] ∙ M ∙ expt−(a + λ)w . Finalement, avec M = exp(U( zY))  et 

a ∈ R  Pë [z ∈ E�] ≤ (3� − 2�) ∙ M ∙ exp (−(a + λ)), tel que ∑ φ38∈3� (y8) ≥ a.  

 
 Le modèle proposé en [175] est basé sur des champs de Markov floue cachés HFMF 

par rapport à huit types de voisins correspondant aux singletons, la diagonale horizontale 

(nord-est ou sud-ouest), la deuxième diagonale (nord-ouest ou sud-est) et la direction verticale, 

nous avons besoin de quatre paires (αA, α�) ∈ (R) ) et deux pour les singletons η pour décrire 

le champ Z.  

(z�) = õηY                     si  z� = 0 η�                     si  z� = 1  et    φ(z�) = λ     si   z� ∈ ]0, 1[                            (IV.47) 
 

Si (z�, z@) ∈ &0, 1,) (les deux pixels sont durs) : 

φAêÐ(z�, z@) = 	−αAêÐA                              si z� = z@
αAêÐA                                 si z� ≠ z@

                                                          (IV.48) 
 
Si (z�, z@) ∈ [0, 1]) − &0, 1,)(au moins un pixel pixels flou) : 

φAêÐ(z�, z@) = −αAêÐ� (1 − 2|z� − z@|)                                                                                          (IV.49) 
 
et la même formule pour les voisins verticaux, nord-est et nord-ouest avec des paramètres 

correspondants ( αæ�ÐA ,αæ�Ð� , α�+A , α�+� , α�+A , α�+� ). Enfin, la distribution priori de Z est définie 

par le paramètre global α = (ηY , η�, λ,  αAêÐA ,  αAêÐ� ,  αæ�ÐA , αæ�Ð� ,  α�+A ,  α�+� ,  α�+A , α�+�  ) .                                      

 
Distribution de (Z, Y). La loi du couple (Z, Y) est donné par la loi a priori de Z (probabilité a 

priori  p(z)), et les lois de Y conditionnelles à Z  (la probabilité conditionnel  p (y|z)). En 

supposant que les distributions de (Z�, Y� ) sont indépendantes de s et dénotant par N(μ, σ)) 

la distribution normale de la moyenne μ et la variance  σ), la distribution de Y� conditionnelle 

sur Z� = z� ∈ [0, 1] est définie par les expressions suivants : 

 
 N(μ��, σ��)) 
 μ�� = (1 − z�)μY + z�μ� 
 σ��) = σY)(1 − z�)) + z�)                                                                                      (IV.50) 
 
 Où, μY, μ�, σY), σ�) sont des paramètres donnés (ils ont défini toutes les distributions 

de Y conditionnel sur Z) .  Pour μY, μ�, σY), σ�)  fixe, la densité gaussienne définie par: 
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 ψ(z, y) = keJ
Õ(ë)∏ ψë�(y�)�∈â                                                                             (IV.51) 
 
 Où, ψ(z, y) est la densité de la distribution de (Z, Y) par rapport à ν�⨂ξ� défini par 

l’Eq (IV.48), ξ la mesure Lebesgue sur R et N le nombre de pixels. L'équation (II.52) nous 

permet d'écrire la probabilité à postériori comme suit : 

 ψ(z, y) = keJ��(ë)                                                                                                 (IV.52) 
 
 Où, WH La somme de deux quantités d'énergie U� et Vë.  

Avec ∏ ψë�(y�)�∈â = e∑ íê����(H�)�∈� = eJ��(H). 

La densité de la distribution de Z à postériori (conditionnelle sur Y =  y) par rapport à ν� est 

donc donnée par : 

 ψH(z) = ��M��(�)

Ö ��M��(�)���(ë)                                                                                          (IV.53) 

 
L’équation (IV.53) se réécrit sous la forme suivante : 
 
 ψH(z) = k(y)eJ��(ë) = k(y)eJ(
Õ(ë)a��(H))                                                          (IV.54) 
 
 Ainsi, l'énergie dans l’Eq (IV.53) est de la même forme que dans l’Eq (IV.38) avec 

l'addition de la quantité  Vë(y) = − ∑ logψë�(y�)�∈â  où ψë�  est Gaussien avec la moyenne 

(1 − z�)μY + z�μ�  et la variance  (1 − z�)σY
) + z�σ�) . Comme dans le cas du champ de 

Markov dur, la nature de Markov de la distribution à postériori de Z est préservée et on peut 

utiliser l'échantillonneur Gibbs afin de simuler ses réalisations. 

 
IV. 2.5.2.2 Echantillonneur de Gibbs flou 
 

 La possibilité d’effectuer des tirages selon les lois conditionnelles décrites ci-dessus 

permet la simulation des réalisations de Z par un échantillonner de Gibbs «flou», dont le 

principe est le même que celui de l’échantillonneur de Gibbs couramment utilisé dans le cas 

dur. Dans ce dernier cas la démarche est la suivante [175] :  

1. On se donne une configuration arbitraire ZY 
2. On numérote les pixels 1, 2, … , N. La loi de Z� conditionnelle à la réalisation de tous les 

autres Z�, donnés par la configuration ZY, est explicitement calculable : on effectue un 
tirage, selon cette loi, dans l’ensemble {0,1}. On remplace la classe figurant sur le pixel 
1 dans la configuration ZY  par la classe obtenue par le tirage (qui peut être, 
éventuellement, la même). On passe au pixel 2 et on calcule la loi  Z) conditionnelle à 
tous les autres  Z�, en tenant compte de la nouvelle valeur, éventuellement différente de 
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la valeur précédente, de Z�. Comme précédemment, on effectue un tirage, selon cette loi, 
dans l’ensemble {0,1}. On remplace la classe figurant sur le pixel 2 dans la 
configuration  ZY par la classe obtenue par tirage, et ainsi de suite. Après N tirages, on 
aura effectué un «balayage complet» de l’image, soit Z�. Dans le cas des images simples, 
l’aspect de l’image se stabilise après une quinzaine de balayages. Nous proposons 
exactement la même démarche en remplaçant {0, 1} par [0, 1]. 

 Dans le cas dur, on montre que la suite aléatoire des Z�, Z), … , Z�  ainsi construite 

converge en lois vers la loi de probabilité par (IV.36) [169]. Le résultat reste valable lorsque 

l’espace des états, i, e l’ensemble dans lequel chaque Z� prend ses valeurs, est compact [39]. 

Notre modélisation se situe dans ce cadre, en effet l’espace des états est [0, 1]. Notons que ce 

résultat reste valable lorsqu’on considère la loi a posteriori de Z  définie dans la section 

suivante. 

 
IV. 2.5.2.3 Estimation des paramètres par ICE 
 

 Le rôle de L'algorithme ICE est de créer de manière itérative des réalisations a priori et 

de recalculer les paramètres des classes associées à ψ(μ, σ)  et à la régularité de l'espace [184]. 

Supposons maintenant que nous observons une réalisation (z, y) de la paire (Z, Y). Dans une 

classification dure, le moment empirique θÂ = θÂ(Z, Y) est un estimateur du paramètre θ 

correspondant à la probabilité maximale sous l'hypothèse des lois gaussiennes conditionnelles. 

Lorsque nous utilisons une segmentation floue, il suffit d'estimer les paramètres relatifs aux 

classes dures. Nous généraliserons la méthode proposée par [175] en appliquant les moments 

empiriques aux pixels durs. Notons α l'ensemble des paramètres caractéristiques U� qui donne 

la distribution a priori de Z, et par β = (μY, μ�, σY, σ�) les paramètres caractéristiques de la 

distribution de Y conditionnelle sur  Z . Considérons des problèmes d'estimation de α  et β 

séparément. Pour  i = 0, 1, Q� = &s ∈ S/Z� = i,, les ensembles des pixels qui appartiennent 

aux classes dures. Notre objectif est d'estimer l'ensemble des paramètres βÂ = βÂ(Z, Y) de β. 

L'application de la méthode du moment empirique sur les pixels durs est donnée par : 

 

μ�Ï (Z, Y) = ∑ ���∈�L �[��TL]
∑ �[��TL]�∈�L

                                                                                           (IV.55) 

 

σ�Ï )(Z, Y) = ∑ (��J7� )�∈�L �[��TL]
∑ �[��TL]�∈�L

                                                                                  (IV.56) 

Et supposons que z soit une réalisation du champ floue Z. Donc, l'estimateur de p(z) est basé 

sur un algorithme de gradient stochastique [188] : 
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αY, Z = zY donné 
α+a� = α+ + 8

(+a�) [U�′(z+a�) − U�′(z+)]                                                               (IV.57) 

 
Les quantités de U�′ sont les gradients de U selon le paramètre α. z+a� est une réalisation de Z 

simulé par l'échantillonneur de Gibbs flou, selon sa distribution a priori et en utilisant le 

paramètre courant α+. 

Ainsi θÂ = θÂ(Z, Y)  est défini par (IV.55)-(IV.57). L'estimation de θ  de Y  est fait par 

l’algorithme ICE (Pour plus de détails, voir l'Annexe 7.3).  

 
IV. 2.5.2.4 Segmentation non supervisée.  

 

 Après les étapes de l'estimation des paramètres avec l'algorithme ICE. La deuxième 

étape de ce modèle se concentre sur une décision/segmentation. Le processus de décision 

finale est effectué avec une approche Bayésienne comme suit : considérons une fonction de 

perte L∗: [0, 1]� × [0, 1]� → Ra. La fonction L∗(z, zû) modélise le degré de gravité que l'on 

accorde à l'erreur «choix erroné de z au lieu de la vraie valeur zû». Par la suite, une stratégie 

sª# qui minimise la sévérité moyenne des erreurs commises lors de l'utilisation sur un long  sÏ 

est égale à E[L∗(Z, sª(Y))]. Plusieurs fonctions de coût peuvent être considérées, menant à des 

estimateurs différents. Plusieurs stratégies ont été utilisées, parmi elles, 1) MAP a été 

introduite par [175], qui visent à maximiser la probabilité globale à posteriori, 2) MPM qui à 

été inventé par Marroquin [192], qui consiste à maximiser la distribution marginale à 

postériori. Cependant, il est possible d'adapter le critère MPM [185] au contexte flou. Pour 

l’algorithme MPM floue, la fonction de perte globale L∗ dépend d'une fonction de perte locale 

L�∗ (z, z′) définie à chaque site ö : For(z�, z�û ) ∈ [0, 1]: L�∗ (zª, z) = ∑ L��9��9� (z�, z�′). Dans le cas 

dur, les choses sont relativement simples : pour les classes $, %� donnée par une matrice $ ×
 $. Dans le cas flou qui nous concerne, il existe deux natures différentes de pixels (dures et 

floues) et % dépendra de ce que nous recherchons. Avec cette situation, les choses sont plus 

compliquées.  

 Pour une %  donnée, la recherche pratique du sª#  Bayesien est comme la suivante. 

Pratiquement, pour une réalisation  Y =  y, nous minimisons une espérance conditionnelle 

dans l’Equation (IV.58) afin d'obtenir une valeur optimale de Z�. 

 E&L∗tZ, sª(Y)w' = E (E&L∗tZ, sª(Y)w ∕ Y') = ∑ E (E&L∗tZ�, s�Ï (Y)w ∕ Y')�∈â              (IV.58) 

Où, sª# est la solution qui minimise l'espérance conditionnelle (IV.59) pour chaque réalisation 

 Y =  y 
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 E&L∗tZ�, s�Ï (Y)w Y⁄ = y'                                                                                          (IV.59) 

Le calcul de (IV.59) nécessite donc une connaissance de la distribution à postériori de 

chaque Z �. Dans le cas flou, ces dernières distributions sont données par des densités h�,H, 

Où, Y =  y, par rapport à ν. Si on suppose ces densités connues, (IV.59) s'écrit :  

 E&L∗tZ, sª(Y)w' = E (E&L∗tZ, sª(Y)w ∕ Y') = ∑ E (E&L∗tZ�, s�Ï (Y)w ∕ Y')�∈â              (IV.60) 

Bien qu'il existe de nombreuses possibilités dans le choix de la fonction de perte, la distance 

absolue L(z�, z�′) = |z� − z′|, offre des résultats meilleurs pour les tâches de segmentation.  

 
 h�,H(0)|sª�(y)| + h�,H(1)|1 − sª�(y)| + Ö h�,H(t)|t −  sª�(y)|dt�

Y                               (IV.61) 

  
Enfin, la segmentation est effectuée en attribuant à chaque s ∈ S un nombre sª#,�(y) ∈ [0, 1]  
qui minimise (IV.61), ce dernier problème étant résolu numériquement. Pour cela, nous avons 

cité deux algorithmes ALG1 et ALG2 pour atteindre cette dernière étape (pour plus de détails, 

voir l'Annexe 7.4). 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.IV.7-Résultat de segmentation de l'image réelle du TEP : (a) image originale, (b) selon 

algorithme HFMF. 

 
IV. 2.5.3 Chaine de Markov Cachée Floue (FHMC) 

 Le modèle de chaine de Markov caché floue est une méthodologie statistique non 

supervisée très utilisé pour la segmentation d’image [189, 190]. Le principe de cette méthode 

consiste à inclure les mesures Dirac et Lebesgue au niveau de la chaîne de classe afin de 

permettre la coexistence de pixels durs et de pixels flous dans la même image. Un modèle de 

chaîne de Markov flou, basé sur une densité non paramétrique comme mesure positive et 

utilisant l'intégration Lebesgue, a été introduit dans [191]. L'utilisation de chaîne de Markov 

dans l'analyse d'une image complète est toujours possible afin d'extraire les données en tant 

que vecteur [187, 188]. Cette technique a donné d'excellents résultats lorsqu'elle est appliquée 

(a) (b) 
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pour les chaînes dures de Markov dans le contexte des observations mono-bande et multi-

bandes [182]. 

 
IV. 2.5.3.1 Principe 

 Nous considérons maintenant le chaîne de Markov, 	 = 	ö avec 1 ≤ Ý ≥ +, 	� ∈ [0, 1]. 
Dans ce contexte, à chaque site s, nous avons la condition suivante sur la densité de transition : 

 
               P(z�/z�, … , z�J�) =   P(z�|z�J�)                        for ∶ 1 < ö ≤ Ý                               
(IV.62) 
 
Elle implique que la distribution des classes floues du site ö est indépendante des états a priori 

conditionnellement du site ö − 1. Pour définir la distribution ,(Ü) de la variable 	 , nous 

avons besoin de la densité [(Ü�)  de la distribution initiale, et des densités de transition 

 p(z�|z�J�)�-�-� qui sont données par la relation suivante : 

 

 P(z�, z), … , z�) = p(z�). p(z�|z)) … p(z�|z�J�)                                                         (IV.63) 
 
IV. 2.5.3.2 Densité a priori jointe :  

 La densité a priori jointe p(z�, z�a�) est définie sur des paires de valeurs (z�, z�a�) ∈
 [0, 1]). Donc, la densité est donnée selon une mesure ν⊗ ν, la condition de normalisation 

est : 

 Ö]Y,�[Ö]Y,�[p(a,b)d(ν⊗ ν)(a,b) = 1                                                                      (IV.64) 
 
Remarque : lorsque la chaîne est stationnaire, toutes les distributions a priori peuvent être 

déduites d'une densité de joint. 

Les auteurs dans [180], ont proposé un modèle général pour le définir : 

 
 p(ε�, ε)) = cφ(ε�, ε)) + d                       avec : φ(ε�, ε)) = φ(ε), ε�)(c, d) ∈ R); 

 
La fonction φ(ε�, ε)) est appliquée lorsqu’au moins une étiquette est floue, c.-à-d., ε� ∈]0, 1[. 
si les deux étiquettes sont dures, on notera p(0, 0)  =  πYY, p(1, 1)  =   π��, p(0, 1)  =  πY�, 

p(1, 0)  =  π�Y . Après, nous modélisons une fonction paramétrée analogue à la fonction 

clique φ3 du champ de Markov flou. Cette dernière est donnée par la relation (IV.65) comme 

suit : 

 φ(ε1, ε2) = (1 − |ε1 − ε2|)r          r ∈ R                                                                  (IV.65) 
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Ainsi, plus les valeurs de ε�  et ε)  sont éloignées, plus la probabilité a priori jointe 

correspondante sera faible. En outre, quand r augmente, la probabilité d'avoir deux pixels 

voisins similaires augmente. 

Le paramètre 1 a un effet sur l'homogénéité de l'image. Dans F. Salzenstein et al. [181], 

plusieurs cas ont été étudiés avec différentes valeurs 1 < 1 < 50. Les conditions limites sont 

données par la relation (IV.66) : 

 p(0, 1) = p(1, 0) = b =   π�Y =  πY�                                                                             (IV.66) 
 
L'application de l'éq (IV.66) conduit à l'état général suivant : 

 
 p(0, 0) +  p(1, 1) + p(0, 1) + p(1, 0) + 2. Ö]Y,�[p(0, a)da + 2. Ö]Y,�[p(1, a)da +
Ö]Y,�[Ö]Y,�[p(a,b)dadb = 1                                                                                                             (IV.67) 

 Cette équation donne une relation entre tous les paramètres a 

priori (πYY,  π�� ,  πY� ,  π�Y, a, b). La densité a priori jointe est déterminée par la fonction 

(IV.65). Nous calculons la fonction comme indiqué dans la relation (IV.67) en utilisant une 

quantification de l'intervalle [0,1] en M valeurs à distance: 2εY = 0,  ε� = �
4 , … ,  ε� =

�
4 , … ,  ε4 = 13 . Ensuite, nous dérivons la densité initiale  p(z�) , qui correspond à la 

distribution marginale (IV.41) :  

 p(z�) = Ö p(z�, ε)dν�
Y (ε) = p(z�, 0) + p(z�, 1) + Ö p(z�, ε)dε

]Y,�[
                            (IV.68) 

 Dans cette section, nous voyons que F. Salzenstein et al. [181] ont introduit un 

nouveau modèle de chaine de Markov aléatoire flou. Ils ont défini des probabilités initiales et 

transitoires associées à la densité jointe a priori. Nous présentons maintenant la loi des 

observations conditionnelles à 	. 

 L'étape de segmentation finale nécessite le jeu de paramètre 4 =  (45, 4Ë), où les 

paramètres a priori 45 d'énergie de Markov floue sont les densités a priori de la chaîne de 

Markov. Les paramètres 4Ë =  ((µY,µ�);  (8Y ,8�)) sont définis par la distribution des données 

pilotées conditionnellement à Z. Pour le FMF décrit dans la section précédente, nous utilisons 

l'estimation conditionnelle itérative (ICE) [175] pour calculer (θÂ9,  θ:�) grâce à l'espérance 

conditionnelle  E(θÂ(Z, Y)/Y) , avec θÂ(Z, Y) = (θÂ9(Z),θÂ�(Z, Y))  un estimateur de θ pour les 

données complètes. Bien que nous n'observions aucune réalisation de la variable cachée Z, il 
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est possible de simuler N;3<  réalisations de Z  en fonction de sa distribution conditionnée 

sur Y =  y, afin de rapprocher l'espérance conditionnelle E×[U][θÂ�(Z, Y)|Y = y]. 
1. Initialement θY = θ�+� 

2. Etape p : θ[Ua�] = (θÂ9[Ua�], θÂ�[Ua�]) 

3. θÂ9[Ua�] = �
�=¢> (θÂ9(z�

[U] +⋯+ θÂ9 ¥z�=¢>
[U] ¦                                                 (IV.69) 

4. θÂ�[Ua�] = �
�=¢> (θÂ�(z�

[U], y) +⋯+ θÂ� ¥z�=¢>
[U] , y¦                                         (IV.70) 

Où z�
[U] représente une réalisation cachée selon le paramètre actuel θ[U] = (θÂ9[U],  θ:�[U]). Pour 

chaque réalisation a posteriori du modèle FMC, un estimateur SEM (fréquences empiriques et 

moments) est utilisé pour estimer les hyper-paramètres. Toutes les valeurs sont ensuite 

moyennées par N;3< réalisations postérieures en utilisant (IV.69) et (IV.70). Nous arrêtons la 

procédure lorsque la séquence  θ[U]  s’approche de l'état stationnaire (par exemple 1% du 

changement relatif des valeurs). Examinons maintenant le problème en estimant 45  et 4Ë 

séparément. 

 
IV. 2.5.3.3 Estimation des paramètres a priori.  

 Supposons que nous observons une réalisation z de  Z . Le paramètre a priori θë 

correspond aux densités initiales et aux densités de transition. Pour une chaîne stationnaire, ils 

peuvent déduire la densité jointe, comme on l'a vu dans la section précédente. Nous 

considérons deux hypothèses : 

•  La densité a priori dépend d'une fonction paramétrée φ. 
•  C'est une densité non paramétrée. 

 Dans le contexte d'une densité paramétrée, nous estimons l'ensemble des paramètres 

(πYY ,π�� ,π�Y ,πY�, a, b),  qui est réduit à (πYY ,π��, a, b) grâce à la condition (IV.66). Le 

paramètre @ par exemple peut être déduit par les autres paramètres, afin de respecter l'état de 

la normalisation (IV.68). Enfin, nous estimons (πYY ,π��, b), de la manière suivante : 

 

πYY = ∑ A(ë�,Y)A(ë�_P,Y)�T�MP�TP
�                                                                                                  (IV.71) 

π�� = ∑ A(ë�,�)A(ë�_P,�)�T�MP�TP
�                                                                                                  (IV.72) 

b = ∑ A(ë�,�)A(ë�_P,~)�T�MP�TP
�          i, j ∈ &0, 1,,    i ≠ j                                                            (IV.73) 
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 La densité paramétrée minimise la quantité des paramètres a priori et permet de 

construire une classe floue homogène. Cependant, cette hypothèse semble trop stricte, et il 

convient d'estimer une densité non paramétrique. Nous calculons la probabilité jointe 

empiriques de B ×B à partir de l’eq (IV.68) selon différentes configurations de voisinage : 

 
ptZ� ∈ I�, Z�a� ∈ I~w = Ö;LÖ;Sp(a,b)d(ν⊗ ν)(a, b)                                                    (IV.74) 

 On déduit la densité jointe pour différentes configurations de pixels ou voxels voisins.  

 

 

 

 

 

 

 

Fig.IV.6 -Résultat de segmentation de l'image réelle du TEP : (a) image originale, (b) selon 

algorithme FHMC. 
 
IV.2.6 C-moyennes Floue Généralisée Automatisée (GFCM) 

 

 Les méthodes de classification floue mentionnées précédemment ont donné des 

résultats efficaces. Ces techniques équivalentes à un estimateur du maximum a posteriori 

lorsque les observations suivent une distribution gaussienne conditionnelle aux paramètres. 

Cependant, elles présentent les inconvénients suivants [174] : 

•  La méthode de classification floue (FCM) conduit à une estimation inexacte lorsque 
les données ne sont pas gaussiennes. 

•  FCM suppose que les observations sont conditionnellement indépendantes des 
paramètres, ce qui entraîne une segmentation inexacte en présence de dépendances 
spatiales. 

 Pour améliorer les résultats du regroupement et remédier aux inconvénients 

mentionnés ci-dessus, J. L. Lahorgue et al. [174] ont proposé de généraliser la méthode 

classique de la FCM, appelée en anglais Spatial Positron Emission Quantification of Tumor-

AutomatiC Lp-norm Estimate (SPECTAQLE). Ils ont incorporé l'utilisation de la norme 

hilbertienne lp-Norm au lieu de la norme euclidienne. En effet, les auteurs dans [174] ont mis 

en œuvre une estimation automatique de la norme pour la délimitation optimale du volume 

(a) (b) 
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fonctionnel basée sur l'analyse image par image de l'approche FCM, ce qui permet d'améliorer 

la précision et les performances de segmentation des images de TEP. 

 
IV.2.6.1 Principe de l’algorithme GFCM  

 

Dans l’algorithme de la GFCM, le critère de minimisation devient : 

 JâC<DEF3G< = ∑ ∑ p6,�78�9�+69� |y6 − μ� |�,                                                                (IV.75) 

Où, � est le paramètre de la norme. Pour résoudre l’équation (IV.75), il faut d'abord trouver la 

valeur de � : 

 Si α = 1 : aucune solution n'est disponible et les centres de la classe μ� ne peuvent pas 

être estimés. 

 Si α =2 : Ceci correspond au FCM standard (FCM classique) et un centre est égal à 

μ� = ∑ UI,LOVLTP HI
∑ UI,LOVLTP

. 

 Si � >  2  ou � <  2 : Les centres sont calculés en utilisant les algorithmes de 

Newton-Raphson et la descente de gradient, respectivement. 

 

IV.2.6.2 Distribution gaussienne généralisée.  

 Le FCM peut également être réécrit afin de mettre en évidence une distribution a priori 

concernant les paramètres (p6,�)�-�-3 et  (μ�)�-�-3 et une probabilité associant les observations 

avec les paramètres. Cette idée a déjà été exploitée en choisissant des distributions a priori 

pour optimiser l'estimation, la minimisation de l'équation (IV.3) équivaut à la maximisation, 

qui correspond à α = 2. 

 P = f(∑ ∑ p6,�78�9�+69� |y6 − μ�|)),                                                                            (IV.76) 

 
 Où, f est une fonction positive, et P est une densité de probabilité en fonction des 

variables observées (y6) 6∈� appelées probabilités (pour plus de détails, voir l'annexe 7,5). 

Nous supposons que conditionnellement sur les paramètres  (μ�)�-�-3 et (p6,�)�-�-3 , 

l'observation est approximativement distribuée comme une distribution gaussienne 

généralisée, dont la densité est  y → �
)IJ(P

K) exp ¥− |HJK|K
IK ¦ paramétrée par un centre 

  μ� = ∑ UI,LOVLTP H  I
∑ UI,LOVLTP

  , une dispersion σ = �
(∑ UI,LO¢LTP )

PK
  et une forme α. 
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IV.2.6.3 Estimation de la norme 

 

 Dans le cas gaussien, l'expression (IV.76) peut être exprimée sous la forme d'un 

produit de deux termes : ∑ [�.� hi�9�  et |l�   −  L| � , avec  � =  2 (pour plus de détails, voir 

l'annexe 7,5). Cependant, l’idée est de généraliser la distribution gaussienne présentée 

précédemment, en particulier lorsque les données ne sont pas distribuées de manière 

gaussienne. Ceci ne peut être réalisé que si [�,� =  1  valable pour une seule classe. Cette 

approximation est valable tant que les probabilités ([�,� ) sont très proches de la configuration 

par rapport à [�,� =  1. Les preuves détaillées sont fournies dans [174, 195]. En conséquence, 

la région d'intérêt pour l'estimation de la norme est définie de telle sorte que la 

condition  [�,� =  1 soit vérifiée. La méthode d'estimation présentée dans la section suivante 

est basée sur la distribution gaussienne généralisée ci-dessus. 

Dans les applications pratiques, cette région d’intérêt a été automatiquement choisie en 

utilisant une technique de soustraction de fond. Cette dernière fournit une première estimation 

de la région tumorale. Les paramètres d'estimation µ et Î présentés dans la section suivante 

sont calculés en utilisant la maximisation de la vraisemblance. Nous pouvons supposer que 

ces valeurs dépendent de deux hypothèses : 1) ces valeurs de paramètres ne dépendent pas de 

� et 2) la distribution des observations y6 est approximativement la distribution gaussienne 

généralisée dans la zone choisie. Soi  (l�)�∈M l'échantillon de la zone choisie  N , les 

estimateurs du maximum de vraisemblance de  µ , Î et �  notés μª4G , σÏ4G  et αÏ4G sont des 

solutions du système : 

1. ∑ sgn(y6 − μª4G)6∈� |y6 − μª4G|�ÏOPJ� = 0; 

2. σÏ4G�ÏOP = αÏ4G × �
|�| ∑ |y6 − μª4G|�ÏOP6∈� ;  

3. 
�ÏOPa�( P

KÏOP)
�ÏOP = �

|�| ∑ log |HIJKÏOP|
IÏOP

|HIJKÏOP|
IÏOPKÏOP

�ÏOP
6∈�  

Ces équations ne sont pas linéaires et ne peuvent être résolues indépendamment. Par 

conséquent, la solution est estimée à l'aide d'une combinaison d'une méthode variationnelle et 

de l'algorithme de Newton-Raphson, comme indiqué ci-dessous : 

1. Soit Z(Y) , Î(Y)  et �(Y)  les valeurs initiales ;  
2. À partir de �(Q) , calculez Z(Qa�) en résolvant 

 ∑ öRS(l� − Ẑgd)�∈M |l� − Ẑgd|�ÏTUJ� = 0 à l'aide de l'algorithme de Newton-Raphson; 
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3. À partir de �(Q)et Z(Qa�), calculez  Î(Qa�) = �(Q) × �
|M| ∑ Vl� − Z(oa�)V�(W)

�∈M  

4. À partir de Z(Qa�)et Î(Qa�), calculez �(Qa�) en résolvant  
�(W_P)aX( P

¤(W_P))
�(W_P) =

�
|M| ∑ YZR VuxJv(W_P)V

[(W_P)
VuxJv(W_P)V

([(W_P))¤(W_P)
�ÏTU

�∈M  

 

Fig.IV.8 -Les résultats de la segmentation floue de l’image TEP utilisant la méthode floue GFCM 

avec ces configurations se sont avérés correspondre à des valeurs de norme estimées croissantes : 3, 5 

et 10 

 
IV.3 Conclusion 

La modélisation informatique pour l'analyse d'images médicales a eu un impact 

significatif sur les applications cliniques et la recherche scientifique. Les techniques 

statistiques et l’apprentissage automatique ont permis d'atteindre des performances variantes 

dans différentes applications médicales ; Cependant, il y a encore de la place à l'amélioration, 

surtout avec l’utilisation de méthodes récentes nommées apprentissage approfondi, en anglais 

Deep learning. Ce chapitre contient la description des principaux algorithmes de segmentation 

floue d’image médicale : FCM, FLICM, FLAB, FHMC, FHMF et les C-moyennes floues 

généralisées automatisées (SPEQTACLE). En plus, quelques résultats de segmentation des 

images TEP sont présentés après chaque algorithme.  



 

Dans les chapitres précédents, les méthodes de clustering FCM et 

FLICM et les méthodes de segmentation Bayésienne tels que FLAB, 

FHMC, HFMF, et GFCM ont été présentées et analysées. Nous consacrons 

ce chapitre à l’application de ces approches à la segmentation statique 

d’images de TEP pour la détection des tumeurs dans les images de Thorax. 

En outre, une étude comparative détaillée des méthodes les plus connues 

est fournie en termes d’évaluation de la précision, de la sensibilité, et de la 

reproductibilité pour de multiples applications cliniques d’images TEP. 

                                                                                                    CHAPITRE V                      

                   SIMULATION ET DISCUSSION DES RESULTATS 
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V.1. Introduction  
 

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats de simulation des méthodes de 

segmentation flous appliquées sur les images TEP, pour mettre en évidence la précision et la 

performance de chaque algorithme présenté dans le chapitre précédent en traitement de 

radiothérapie. Pour cette raison, nous détaillons dans un premier temps le principe général du 

critère d’évaluation d’un résultat de segmentation.  Dans ce cadre d'évaluation, l’objectif de 

cette thèse est de présenter et d'analyser les principales techniques de segmentation des 

images TEP et de fournir une étude comparative de toutes les méthodes en termes 

d'évaluation de la précision, de la sensibilité et de diminution de la variabilité par rapport au 

manque de données requises. Nous rapportons les résultats de la segmentation de l'image 

tumorale qui sont les plus utilisés dans la littérature ces dernières années. Six algorithmes de 

segmentation des images sont appliqués à un ensemble de tumeurs en TEP caractérisées par 

les propriétés suivantes : niveaux de bruit, large plage de contraste, hétérogénéité d'absorption 

et complexité de la forme en considérant les cas de tumeurs cliniques.  

V.2. Critère d’évaluation d’un résultat de segmentation 

Dans le cas général, nous expérimentons et évaluons nos algorithmes de segmentation 

en utilisant les images réelles TEP afin de comparer à une vérité terrain. La délimitation 

manuelle de volume métabolique est très importante pour le suivi d’évolution d’une tumeur 

des patients par un médecin expert.  Elle ne permet pas d’engendrer une vérité terrain 

satisfaisante qui est dû à la variabilité inter comme intra utilisateurs [174, 178].  En effet, La 

seule solution pour obtenir une relative vérité terrain (Ground Truth GT) des objets d’intérêt 

au sein du patient imagé par le scanner TEP est une procédure chirurgicale au cours de 

laquelle la tumeur est retirée puis examinée lors d’une étude histologique. La tumeur est figée 

dans de la paraffine, puis découpée en tranches fines pour être analysée. Ceci ne peut toutefois 

être envisagé que sur un nombre limité de patients. En plus, notons que la vérité terrain 

d´exterminée par histologie n’est pas non plus une correspondance voxel à voxel parfaite avec 

l’image à segmenter, mais uniquement des informations de dimensions, comme le diamètre 

maximal ou le volume total. Seules les simulations permettent d’obtenir une vérité terrain 

avec une correspondance parfaite voxel à voxel entre l’image à segmenter et l’image de vérité 

terrain.  Dans ce contexte, la vérité terrain obtenue grâce à un consensus statistique en 

utilisant l'algorithme automatique nommée STAPLE (Simultaneous Truth and Performance 
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Level Estimation) appliqué à trois délimitations manuelles des volumes effectuées de chaque 

tranche par tranche, avec des paramètres d'affichage libres par des experts ayant une 

formation et une expérience similaires [175].  

 

V.2.1. Evaluation de la robustesse 

La robustesse a été définie comme la capacité de l'algorithme automatique proposé à 

donner des résultats de segmentation cohérents sur diverses acquisitions par l’appareil TEP 

scan avec l’utilisation des algorithmes de reconstruction du même objet d'intérêt donné dans 

une image, en considérant diverses propriétés d'image telles que le contraste, l'échantillonnage 

spatial (taille de voxel), le SNR, la texture … etc.   

 

V.2.2.  Evaluation de la précision 

La précision a été définie comme la capacité de l’algorithme automatique à définir la 

forme, la position, ainsi que le volume de la tumeur ; et, pour l’évaluer, on a besoin de 

disposer d’une vérité terrain. Afin d’évaluer l’exactitude de la nouvelle technique par rapport 

aux méthodes courantes dans la délimitation du volume fonctionnel des cas plus difficiles, par 

exemple des tumeurs relativement grandes, de formes complexes et/ou hétérogènes comme 

les tumeurs réalistes simulées en cas cliniques. Pour l'évaluation de la précision, la 

classification erreur nommée CE a été utilisée selon les deux cas de données simulées 

(fantômes) et cliniques suivants : 1) dans le premier cas, la CE a été calculée par rapport à la 

vérité terrain connue, 2) Dans le deuxième cas, la CE a été calculée par rapport à un substitut 

de vérité obtenu par un consensus statistique, en utilisant l'algorithme STAPLE. La 

classification erreur fondée sur deux contributions qui sont : les faux négatifs (le nombre de 

voxels mal classés dans la vérité terrain), et les faux positifs (le nombre de voxels mal classés 

en dehors de la vérité terrain). La CE est alors calculée comme la somme des voxels mal 

classés positifs et négatifs, divisée par le nombre de voxels définissant la vérité terrain. 

 

V.2.3. Evaluation de la reproductibilité 

L’évaluation de la reproductibilité peut se faire par la répétition de l’exécution de 

l’algorithme de la segmentation sur les mêmes données (images TEP). On peut ainsi la 

comparer avec la variabilité observée avec la définition manuelle ou un substitut de vérité 

terrain obtenu par un consensus statistique (STABLE). Le coefficient de similarité Dice 
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présente une mesure synthétique utile du chevauchement spatial, qui peut être appliquée à des 

études d'exactitude et de reproductibilité dans la segmentation d'images. 

Différentes mesures, citées par exemple dans [174, 188, 191, 192], peuvent être 

utilisées pour évaluer l'exactitude, la précision, la sensibilité et la reproductibilité de la 

méthodologie considérée. Parmi eux, l'erreur de classification (CE %), la précision (valeur 

prédictive positive PPV %), le coefficient de similarité (Dice %) et le rappel (R %) 

(Sensibilité) sont utilisés : 

��(%) =
��	 � ��	


 ���
× 100,           ���������(%) = ���(%) =

��

�����
× 100       (V.1) 
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"#$�
%"&
× 100,     '��())(%) = '(%) =

��

�����
× 100                (V.2) 

Où �*+,  et �-*.  représentent l'ensemble des voxels étiquetés par une segmentation 

automatique et vérité terrain, /�� et ��� sont respectivement les erreurs faux négatives et 

faux positives et ���� est le nombre de voxels reflétant la vérité terrain. TP est le vrai positif 

(intersection entre la vérité terrain et la segmentation), FP est le faux positif (parties 

segmentées ne chevauchant pas avec la vérité terrain), et FN est le faux négatif (parties 

manquées de la vérité terrain).  

 

V.3. Base de données utilisées 

Dans ce travail, la base de données utilisés pour évaluer la précision et la performance 

de chaque algorithme sont constitués d'images TEP de thorax contenant les deux tranches 
18

F-

FDG et 
18

F-FMISO Thorax-TAP, décrites respectivement dans les première et deuxième 

colonnes des Fig.V.1 et Fig.V.3. Les tumeurs de l'image Thorax-TAP ont été développées 

dans le centre institutionnel H. Becquerel-CHU de Rouen (France), et ont été choisies pour 

leur nature difficile caractérisée par l'hétérogénéité et des formes complexes. Les données 

TEP 3D ont été acquises sur scanner Philips GEMINI TEP/CT sans correction de mouvement, 

44±4 minutes après l'injection de 5MBq/kg de 
18

F-FDG, sachant que le patient jeûne au moins 

5 heures avant la procédure. Les images ont été reconstruites avec l'algorithme 3D RAMLA 

caractérisé par : 2 itérations, un paramètre de relaxation de 0.05, un noyau de convolution 

Kernel post-filtrant : XYZ avec un FWHM gaussien de 5 mm et un volume de voxel utilisé 

pour la reconstruction de (4×4×4) mm
3
, en utilisant une correction d'atténuation basée sur CT, 

une dispersion et une correction aléatoire comme illustré dans Fig.V.2. Nous expérimentons 
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les six méthodes de segmentation décrites dans la section 2 sur des séries de vraies images de 

TEP-thorax-TAP. Le Tab.V.1 résume les caractérisations des tumeurs TEP multi-traceurs 

associées aux ensembles des données étudiées.  

Les exemples des données traitées sont des images TEP de taille différentes 

représentés dans le Tab.V.1. Pour toutes les techniques, le volume fonctionnel d’intérêt est 

d'abord segmenté et isolé dans une région d'intérêt 3D (ROI) contenant la tumeur dans cette 

série d’expérimentations et concerne des images réelles, comme précédemment détaillé pour 

FLAB [175]. Les classes/clusters utilisés étaient de 2 pour l'évaluation de la robustesse 

(sphères homogènes) et 3 pour la précision d’évaluation, afin de prendre en compte 

l'hétérogénéité potentielle d'absorption tumorale. Les deux classes de tumeurs ont ensuite été 

unifiées pour le calcul de l'erreur par rapport à la vérité binaire (tumeur/fond). Ainsi, tous les 

algorithmes ont été appliqués en considérant le même nombre de classes/clusters pour une 

image donnée. 

 

 

Jeu de 

données  

Séquences d'images 

TEP multi-traceurs 

 

Type d'imagerie 

médicale 

 

Commentaires 
18

F-FDG 
18

F-FMISO 

Patient 1 47 

 

47 

 

TEP (Thorax-TAP) présence d’anomalie (tumeur) 

Patient 2 41 

 

41 

 

TEP (Thorax-TAP) présence d’anomalie (tumeur) 

Patient 3 41 

 

41 

 

TEP (Thorax-TAP) présence d’anomalie (tumeur) 

 

Patient 4 54 

 

54 

 

TEP (Thorax-TAP) présence d’anomalie (tumeur) 

 

Patient 5 

 

77 

 

77 

 

TEP (Thorax-TAP) 

 

présence d’anomalie (tumeur) 

 

 

 

 

 

Fig.V.1- Quelques tranches des deux types d'acquisition de deux tranches Thorax-TAP : (a) 
18

F-FDG, 

(b) 
18

F-FMISO. Le contour de la tumeur du thorax est représenté en rouge. 
 

Tab.V.1 - Les caractérisations de tumeur TEP multi-traceurs utilisé. 
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à des erreurs CE supérieures (CE = 61.09 ± 21.62%) et une faible précision (PPV = 62.90%) 

pour les conditions d'imagerie les plus difficiles et les formes complexes. Cela s'explique par 

le fait que le FLICM est plus restrictif et conduit donc à une plus petite surestimation pour les 

plus petits volumes de tumeurs dans l’image de TEP. Pour les deuxièmes sous-ensembles, les 

configurations de GFCM correspondent à des valeurs de norme estimées croissantes de 3 à 10 

et fournissent les meilleurs résultats (CE = 19,75 ± 7,52, PPV = 96,53%) surperformant toutes 

les autres techniques. Dans certains cas des patients, GFCM et FLAB ont des résultats 

similaires concernant les petites tumeurs TEP. Aucun résultat erroné de plus de 39% n'a été 

observé pour deux approches GFCM et FLAB. Les limites supérieures des valeurs de PPV qui 

ont été trouvées sont égales à 98.29% et 96.02%, respectivement. D'autre part, HFMF et 

FHMC fournissent des erreurs inférieures à 68%, alors que leurs valeurs de PPV atteignent les 

limites supérieures de 92,15% et 82,35%, respectivement. FLICM a même un cas avec une 

erreur d'environ 98% et la limite supérieure de PPV est 79,41%. Des résultats similaires pour 

la GFCM sont observés pour la norme= 9 et la norme= 10. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig.V.5- Erreurs de classification des différentes méthodes de segmentation appliquées aux 

images en TEP. 

Le coefficient de similarité Dice présente une mesure de synthèse utile du 

chevauchement spatial, qui peut être appliquée aux études de précision et de reproductibilité 

dans la segmentation d'images. Par conséquent, dans la deuxième partie de notre étude, la 

Fig.V.7 et la Fig.V.8 contiennent les coefficients de similarité Dice et le rappel R calculés 

pour différentes images de TEP obtenues par les six méthodes étudiées comme pour la 

classification de CE. 
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Fig.V.6- La précision des différentes méthodes de segmentation appliquées aux images en TEP. 

 

Dans les premiers sous-ensembles, les résultats obtenus montrent que la FLAB 

(Dice>87%, R = 92.66%) est beaucoup plus efficace en reproductibilité et sensibilité, ce qui 

conduit à une segmentation plus précise des petits volumes, tandis que la méthode GFCM 

donne des résultats très similaires et peu différents avec les résultats de la FLAB. Pour les 

conditions d'imagerie les plus difficiles, le FLICM conduit à des résultats plus faibles avec un 

maximum de Dice d’environ 58.22% et une faible sensibilité d'environ 66.67%. Cela 

s'explique par le fait que cet algorithme fournit une surestimation plus petite pour les plus 

petits volumes de tumeurs par TEP. En plus, quelques résultats concernant la répétabilité et la 

sensibilité sont également présentés : Le modèle HFMF produit une Dice> 80% et une 

sensibilité atteignant une valeur maximale R= 86,63% par rapport aux valeurs Dice> 64.765% 

et Rmax = 83,63% pour HFMC grâce au niveau de la région d’intérêt de régularisation qui 

utilise les principes de connectivité floue. Dans les deuxièmes sous-ensembles, GFCM permet 

de donner une segmentation et une reproductibilité plus précises, ainsi qu'une meilleure 

sensibilité, avec une similarité de Dice> 92% et des valeurs de sensibilité atteignant 96.15% 

sur les deux images concernant les patients 1, 3 et 4. In certain cases, FLAB donne des 

résultats très similaires et non différents de la GFCM. 

D'après les publications pertinentes présentées dans le Tab.V.2 que nous avons 

examinées dans ce travail, il apparaît que les techniques floues de segmentation d'images TEP 

progressent vers des approches entièrement automatiques qui sont plus réalisables sur le plan 



CHAPITRE V                                       SIMULATION & DISCUSSION DES RESULTATS 

 

 

Résultats de simulation  123 

clinique en raison de leur efficacité, de leur robustesse, de leur précision et de la diminution 

de la variabilité. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.V.7- Le Coefficients de similarité (Dice %) des différentes méthodes de segmentation 

appliquées aux images en TEP. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.V.8- Recall (R %) des différentes méthodes de segmentation appliquées aux images en TEP. 

 

Pour l'évaluation de la précision, la méthode FLAB [177] s'est révélée supérieure aux autres 

méthodes dans le cas des tumeurs de formes complexes et de distributions non homogènes. 

Dans l’évaluation de la robustesse, la technique SPEQTACLE [174] a donné des résultats 

supérieurs pour l’ensemble des fantômes NEMA contenant des sphères des différentes tailles 

(37 à 17 mm), caractérisées par les propriétés suivantes : formes complexes et très 

hétérogènes. Cet algorithme avec des écarts types SD de 5,4%, 16,9%, 12,7% et 26,6% était 
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très similaire et non statistiquement différent du FLAB avec des écarts types de 5,4%, 11,5%, 

20,3% et 19,3% et 68,9%, 40,9%, 43,7%, 26,8% pour le FLICM. En effet, les auteurs dans 

[174] ont mis en œuvre une estimation de la norme sur la généralisation de la méthode FCM 

qui permet d’améliorer sa précision et sa capacité à traiter des tumeurs de formes complexes 

dans l’image TEP. 

Récemment, SPEQTACLE [174] a donné des résultats satisfaisants en termes de 

robustesse dans le cas de formes très hétérogènes et complexes pour toute la gamme de 

fantômes NEMA contenant des sphères de différentes tailles (37, 28, 22 et 17mm) ; 

SPEQTACLE est alors très similaire et non statistiquement différent (p=0,15) de FLAB et de 

FLICM avec des écarts-types de 5,4%, 16,9%, 12,7% et 26,6% pour SPEQTACLE contre 

5,4%, 11,5%, 20,3% et 19,3% pour FLAB et 68,9%, 40,9 %, 43,7%, 26,8% pour FLICM. En 

effet, les auteurs ont mis en place une estimation de la norme sur la généralisation et 

l'automatisation complète de l'approche FCM (SPEQTACLE) afin d'améliorer sa précision et 

sa capacité à traiter des images TEP et la détection des tumeurs de forme complexe. 

Après avoir présenté la distribution des valeurs de norme pour les paramètres estimés 

par GFCM (SPEQTACLE), nous rapportons la précision pour l’ensemble des jeux de données 

étudiés dans [174] (34 images réelles de TEP), qui a été divisées en deux sous-ensembles : 1) 

norme<3 (15 cas) et 2) norme>3 (19 cas). Pour le premier sous-ensemble, l’approche 

SPEQTACLE a donné des résultats excellents (10,5±8,5%, médiane de 8,3%, plage 1,3 à 31%) 

avec des erreurs moins importantes que la méthode FLICM (15,3±9,1%, médiane 12,9%, 

plage 4,2 à 34,8 %). Cependant, aucune différence significative n'a été trouvée entre les deux 

techniques SPEQTACLE et FLAB (14,5±13,6%, médiane de 9,5%, plage 1,2 à 46,1%). Pour 

le deuxième sous-ensemble de cas, les mêmes résultats ont été obtenus : (17,4±8,5%, médiane 

11,3%, plage1, 3 à 31%) pour SPEQTACLE vs (27,6±22,2%, médiane de 8,3%, plage 1,3 à 

31%) pour (39,9± 34,6%, médiane de 9,5%, plage 1,2 à 46,1%) pour le FLAB. 

L'évaluation de la robustesse des deux algorithmes (FHCM, FHMF) a été largement 

rapportée dans [176]. Le FHMF a permis d’obtenir de meilleurs résultats dans les volumes 

d’intérêt calculés, en particulier pour le niveau de bruit et différentes tailles de lésions 

indépendamment du taux de contraste par rapport à l’algorithme FCM [192]. L'algorithme 

FHMC a conduit à des résultats supérieurs par rapport à la délimitation actuelle du volume 

fonctionnel de FCM. En outre, FHMC a fourni les erreurs de classification les plus réduites 

par rapport aux autres algorithmes, à savoir FCM [177], T42 [183] et HMC [194]. La sphère 

de 10 mm reste problématique, surtout avec un contraste faible. L'erreur minimale est atteinte 
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avec des valeurs d'erreur très élevées pour toutes les méthodes (50% pour FLAB [193] avec 

un contraste de 4 pour 1, 25% pour un contraste de 8 pour 1, 50% pour FHMC avec un 

contraste de 4 pour 1 et 200% pour un contraste de 8 pour 1, avec des voxels de 2 mm). Avec 

des voxels plus grands, aucune méthode ne parvient à extraire la plus petite sphère de 

l’arrière-plan.  

La plupart des études ne fournissaient pas d'informations pertinentes sur les aspects de 

robustesse et de répétabilité, à l'exception de deux catégories : les méthodes Bayésienne et de 

classification. Quelques résultats concernant la répétabilité et la similarité sont également 

disponibles dans le cas de FLAB [191], FHMF [150] avec un coefficient de similarité Dice de 

0.8 et la différence de volume dans plusieurs articles [174, 150, 192, 194]. FLAB [191] a 

présenté des résultats hautement reproductibles <4%, comparé à une variabilité de 8 à 20% 

observée sur la segmentation manuelle. 

 

Tab.V.2. Résumé des résultats obtenus de plusieurs articles relatifs à la segmentation des 

images TEP par différentes méthodes. 
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D'autre part, dans certaines publications sont utilisé d'autres facteurs de comparaison. 

Dans le contexte de la segmentation des images TEP, les approches étudiées ont montré une 

plus grande précision [192], avec des erreurs de volume moyennes VE de 2±1% et 12±37%, 

une sensibilité moyenne de 0,86±0,06% et 0,88±0,05%, et le coefficient prédictif positif 

moyen (PPV) de 0,87±0,06% et 0,83±0,15% pour les techniques FLAB et FCM, 

respectivement. Les dernières surperforment les méthodes basées sur les seuils (Le seuillage), 

nommées T42, A1 et A2, qui ont pour résultat une VE moyenne de −2±107,0%, −35±27,0% 

et −31±26,0%, une sensibilité moyenne de 0,66±0,26%, 0,61±0,24% et 0,64±0,22 et une 

précision (PPV) de 0,89±0,23, 0,96±0,06 et 0,96±0,06, respectivement. 

Les progrès récents dans l'apprentissage automatique, en particulier en ce qui concerne 

le modèle d'apprentissage approfondi, aident à classer, identifier et quantifier les modèles 

dans les images TEP. L'essence de ces avancées est la capacité d'exploiter les caractéristiques 

hiérarchiques de représentations apprises à partir de données, en particulier de manière non 

supervisée, plutôt que d'extraire manuellement des caractéristiques basées sur des 

connaissances spécifiques à un domaine [75]. Les auteurs [74] ont utilisé leurs recherches 

pour trouver des représentations de caractéristiques hiérarchiques en combinant des modalités 

hétérogènes au cours de l'apprentissage de la représentation de caractéristiques, au lieu d'un 

apprentissage par classificateur. Spécifiquement, ils ont utilisé une machine approfondie 

Boltzmann (DBM) construite en empilant plusieurs machines Boltzmann restreintes (RBM) 

de manière hiérarchique [84]. Le modèle DBM avait l'habitude de trouver une représentation 

hiérarchique à partir d'un patch 3D, puis a mis au point une approche systématique pour une 

représentation conjointe des fonctionnalités des patchs appariés de TEP et d'IRM avec un 

DBM multimodal. 

De plus, la technique de réseau de neurones convolutionnel 3D U-Net (CNN) [196] a 

permis d’obtenir de meilleurs résultats pour l’ensemble des 37 images 
18

F-FET TEP de 

cerveau associées à la méthode d’optimisation Adam à gradients stochastiques dans la mesure 

de la précision, avec le coefficient de similarité (DSC) de 0,7924 (26 [70%] dans l'ensemble 

de formation) et de 0,7911 (11 [30%] dans l'ensemble de validation). L'algorithme PIC-CNN 

[73] donne une DSC de 0,88 pour l'ensemble des 50 images 
18

F-FDG de cancer du col utérin. 

 
V.5. Discussions et Conclusions 

Dans cette thèse, nous avons présenté et analysé les techniques de segmentation 

d’images utilisées pour l’imagerie TEP, ainsi que les progrès récents des techniques 
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applicables à différentes images : IRM-TEP, TEP et TEP-CT. En outre, une étude 

comparative détaillée des méthodes les plus connues est fournie en termes d’évaluation de la 

précision, de la sensibilité et de la reproductibilité pour de multiples applications cliniques 

d’images TEP. L'un des principaux objectifs est de proposer une meilleure délimitation du 

volume cible pour la planification du traitement en radiothérapie, afin de faciliter l'intégration 

des informations TEP au suivi de la radiothérapie. Bien que plusieurs algorithmes 

automatiques ou semi-automatiques soient proposés dans la littérature comme indiqué dans le 

Tab.V.2, les méthodes de segmentation sont présentées dans des cas simples (absorptions 

sphériques et/ou homogènes) et les cas cliniques sont basés sur les techniques de 

segmentation floue incluant les méthodes Bayésienne et de clustering. 

Dans les travaux présentés, nos résultats prouvent que les méthodes Bayésiennes telles 

que GFCM, FLAB, HFMF et FHMC sont plus efficaces que les méthodes de clustering telles 

que FCM et FLICM. Leur précision a été évaluée sur des images cliniques de formes 

complexes, sujettes à des activités non homogènes et à de petites régions, surtout dans le cas 

de FLAB. Cet algorithme fournit les meilleurs résultats surpassant toutes les autres techniques 

lorsque les valeurs de norme estimées sont inférieures à 3. En fait, la précision améliorée 

obtenue par FLAB est essentiellement due à l'estimation adaptative de la probabilité a priori 

utilisant tout le voisinage 3D de chaque voxel [177]. Ensuite, l'amélioration de la précision est 

effectuée dans [221] avec trois classes de tumeurs non homogènes (3-FLAB). 

Dans le cadre du processus d’évaluation, plus de 3 conduit à une précision plus grande 

et plus précise en termes d’erreur relative, de chevauchement et de sensibilité par rapport à 

FCM, FLICM, HFMF, FHMC et FLAB sur des ensembles de données cliniques, en 

particulier pour des volumes tumoraux très complexes et non homogènes. D'autre part, la 

GFCM fournit des résultats similaires et non statistiquement différents de la méthode FLAB 

pour des objets d'intérêt plus simples (norme> 3) chez certains patients. Cet algorithme 

bénéficie de l'estimation entièrement automatique de la multi-classe en tant que 

développement futur améliorant les performances et la précision de l'algorithme FCM [174]. 

L'estimation de la norme s'est également avérée robuste en ce qui concerne la détermination 

initiale légèrement plus petite ou plus grande de la classe de tumeur en utilisant une méthode 

de soustraction de fond. Par conséquent, la répétabilité de cette méthode s’est avérée parfaite 

avec une variabilité nulle des résultats sur la segmentation répétée de la même image associée 

à la convergence de l’estimation de la norme et déterministe, ce qui est un point important 

pour garantir l’acceptation clinique de l’utilisation par les médecins.  
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Par rapport aux autres méthodes Bayésiennes, l'algorithme HFMF fournit une 

précision supérieure et des valeurs raisonnables de précision et de sensibilité par rapport à 

l'autre algorithme FHMC de segmentation avancée [193]. Par conséquent, l'utilisation de 

champs de Markov au lieu de la modélisation en chaîne permet de prendre en compte le 

problème spécifique de la corrélation spatiale et de corriger les inhomogénéités des images. 

L'algorithme HFMF, décrit par une distribution a priori floue et un terme d'énergie calculé sur 

des fonctions de clique, est plus robuste vis-à-vis du bruit. D'autres formes d'informations 

peuvent facilement être incorporées dans le modèle de champs de Markov (MRF) au moyen 

de termes énergétiques appropriés, tels que l'entropie de Kullback-Leibler. D'autre part, le 

FHMC produit des résultats raisonnablement bons sur l'ensemble de données de précision. 

Cela s'explique par le fait que la méthode FHMC conduit à une surestimation plus petite et 

que la corrélation spatiale est perdue pour les plus petites tumeurs TEP pour les raisons 

suivantes : 1) la combinaison des niveaux de bruit d'image et du petit nombre de voxels 

associés au volume fonctionnel, et 2) l'utilisation du parcours de Hilbert-Peano pour 

transformer l'image entière en une chaîne de Markov. Elle permet de former une classe 

différenciée de l'arrière-plan, parce que les voxels liés à l'objet d'intérêt sont très éloignés les 

uns des autres [174, 177]. De même, pour cette raison, l'approche FLAB améliore clairement 

les résultats de FHMC [194]. 

Cependant, comparée aux autres techniques de regroupement, la FCM s’avère 

beaucoup moins précise et présente des performances limitées en précision et en sensibilité 

par rapport aux autres méthodes présentées ci-dessus (FLAB, GFCM, HFMF). En effet, la 

segmentation échoue pour certaines des configurations de l'ensemble de données avec des 

lésions <17 cm. Cet algorithme met l'accent sur la nécessité de prendre en compte les 

informations d'intensité dans l'image et ne prend pas en compte les informations spatiales 

[177, 178, 191–193]. L'inconvénient de cette méthode est qu’elle est très sensible au bruit 

dans l'image en cours de traitement et les autres objets images [174, 183]. D'autre part, 

FLICM s'est avéré beaucoup moins robuste. La principale raison de l'absence d'évaluation de 

la robustesse de FLICM est liée aux deux paramètres suivants : la taille du noyau Kernel 

environnant et le paramètre de régularisation qui sont difficiles à interpréter et par conséquent 

difficiles à corriger, l'estimation de ces paramètres est ainsi intraitable. De plus, les résultats 

numériques obtenus avec les deux techniques (GFCM et FLAB) montrent leur bonne 

compétitivité par rapport aux avancées récentes de l’apprentissage automatique, notamment 

en ce qui concerne le modèle d’apprentissage en profondeur [74, 75, 84, 196]. L'avantage de 
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ce dernier réside dans sa capacité à exploiter des représentations de caractéristiques 

hiérarchiques apprises uniquement à partir de données, au lieu de caractéristiques conçues à la 

main en fonction de connaissances spécifiques à un domaine. Cependant, un avantage 

important des techniques de segmentation floue réside dans le fait que seule une petite base de 

données est nécessaire pour fournir des performances de détection élevées, contrairement aux 

méthodes basées sur l'apprentissage en profondeur qui nécessitent une base de données très 

grandes. 

Compte tenu du temps d'exécution, les algorithmes FHMC et HFMF sont plus lents 

que les autres méthodes (FCM, FLICM et SPEQTACLE), qui segmentent les plus grandes 

sphères en moins de quelques minutes avec une implémentation temporaire du logiciel Matlab. 

Une fois implémenté en C/C ++, nous pouvons nous attendre à une exécution beaucoup plus 

rapide. 
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L’évaluation objective des performances exactes des techniques de traitements 

d’images est un problème crucial. 

En effet, la majorité des évaluations récentes se résume généralement à éditer des 

planches de résultats d’une ou plusieurs travaux proposés. Toutefois, cela ne constitue en rien 

une manière efficiente de validation évidente de telle ou telle approche. 

 

Or, l’essor applicatif de ces techniques, presque inévitable à la vue de l’énorme avancé 

numérique, ne pourra que se baser sur des évaluations précises et objectives de leur fiabilité et 

robustesse. Dans ce cadre, nous avons décidé de nous lancer dans une étude comparative des 

techniques de segmentation floue les plus répondu en littérature citons : FCM, FLICM, 

GFCM, FLAB, HFMF et FHMC (bien qu’il existe une multitude de techniques de 

segmentation, cette étude reste certes non exhaustive). Ces dernières approches sont fondées 

sur la combinaison de la modélisation statistique dans le cadre de l’inférence Bayésienne avec 

une mesure floue, pour prendre en compte la problématique spécifique aux images d’émission 

du bruit et du flou due aux effets de volume partiel. 

 

        Une question importante se pose alors : quelles sont les motivations qui nous ont poussés 

à choisir la segmentation plutôt qu’une autre étape de traitement des images médicale. Nous 

avons pensé que la segmentation qui est un outil habituellement situé en amont de la phase de 

traitement d’image médicale constitue une étape cruciale dans le développement des 

nouvelles technologies de l’imagerie médicale. 

 

L'objectif principal est de guider le chercheur vers la méthode la plus performante qui 

donne des meilleurs résultats même avec des bases de données réduites lors de l’analyse des 

images médicales tel que celle du PET-Thorax-TAP. Et cela dans le cadre d’aide au 

diagnostic, traitement des tumeurs. Nous avons également montré comment la fusion de 

données est effectuée intrinsèquement en utilisant ces techniques et comment passer d'un 

processus de fusion mentale à un processus de fusion assistée par ordinateur. Plus précisément, 

on a voulu de combiner les informations pertinentes fonctionnelles que va nous offrir le 

scanner TEP multi-traceurs afin de faciliter la localisation et de préciser les volumes d’intérêts. 
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Les images cibles sont des images TEP liées exclusivement aux tumeurs du thorax contenant 

les trois séries tranches 18F-FDG, 18F-FLT et 18F-FMISO Thorax-TAP. Les séries images TEP 

aux 3 radio-traceurs sont respectivement témoins du métabolisme glucidique, de la 

prolifération et de l’hypoxie (manque d’oxygénation des cellules). 

 

Les techniques de segmentations susmentionnées ont été testées sur des images TEP 

d’un thorax touché par une tumeur. Ces images médicales sont de type compliqué (tumeurs 

avec des formes complexes et une hétérogénéité d'absorption).  

 

Dans cette thèse nous avons travaillé sur les axes suivants : 

 

•  Dans un premier temps, nous avons expérimenté les principales techniques de 

segmentation floues qui sont axées sur l'étude statistique et l'apprentissage par 

machine. Six algorithmes (FLAB, HFMF, FHMC, FCM, FLICM, GFCM) de 

segmentation ont été appliqués à un ensemble des tumeurs en image TEP. Ces 

méthodes de segmentation fondées sur la théorie des ensembles flous. La 

mesure floue permet de plus de considérer que certains voxels puissent 

appartenir à deux classes, c’est à dire qu’elle modélise l’imprécision inhérente 

aux données cachées. 

•  Dans un second temps, une étude comparative est présentée en termes 

d'efficacité, sensibilité d'évaluation, précision et la diminution de la variabilité 

due au manque de données requises. 

•  Offrir une meilleure délimitation du volume cible pour la planification du 

traitement en radiothérapie afin de faciliter l'intégration des informations de la 

TEP dans le suivi de la radiothérapie. 

 

Les résultats de simulations ont montré que le GFCM fournie les meilleurs résultats 

(précision élevée, reproductibilité et marge d’erreur minime) surtout lorsque les valeurs des 

normes estimées sont supérieures à 3 (par exemple la Norme = 10). Cette performance à 

surpassé largement celles des autres techniques de segmentation testées dans cette étude. 

Cependant, pour les Normes < 3 le GFCM à donné des résultats semblables à ceux de FLAB.  
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Les perspectives de cette thèse sont nombreuses : 

 

•  Les méthodes étudiées présentées dans cette thèse sont des méthodes 

statistiques non supervisées. Les travaux futurs porteront sur les techniques 

d'apprentissage automatique supervisé en termes de fiabilité et de complexité 

de calcul.  

•  Détection automatique de la tumeur dans l’image. 

•  Détection automatique du nombre de classes 

•  Les futures extensions des méthodes de segmentation Bayésienne pour d’autres 

familles de lois (Gamma, Beta, Exponentielle…). 

•  Ces approches prometteuses seront étendues aux images multimodales pour la 

TEP / TDM, la TEP / IRM, à l'estimation multi-classes et d'autres applications 

d'imagerie médicale multimodales. 

•  Une segmentation en 3D des zones fonctionnelles (séquences d'images 3D). 
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ANNEXE 

7. Les méthodes segmentation Bayésienne floues  

7.1. Distributions du système de Pearson  

7.1.1. Moments empiriques 

 
Les quatre moments statistiques d'une partition Y� de Y définis par : pour m=1, 2,3 et 4 

μ� = [Y�] et μ� = E[(Y� − E�Y��)]�    for  m ≥ 2 

7.1.2. Kurtosis et Asymétrie 

 

Nous avons défini deux paramètres γ� et γ�comme suit : γ� = ���
��� et  γ� = ��

���,  

Où, √γ� est appelé skewness et  γ� est le kurtosis. D'après les équations des moments 

et les paramètres de quatrième ordre et la kurtosis, nous pouvons extraire ces coefficients c�, 

c� et c�  pour résoudre l’éq(IV.31) comme suit: 

•  � = (�� !)"(�#$�)
����%���#%�& − '� 

•  (� = $�()��%!�#)%$#(��%!)"(�#$�)
����%���#%�& + 

$#�(���%!�#%*)
����%���#%�&  

•  c � = (��%!)"(�#$�)%�$#(���%!�#%*)
����%���#%�&  

•  c � = (���%!�#%*)
����%���#%�& 

7.1.3. Définition des familles de densités de distribution 

 

Les distributions de Pearson sont définies par λ : 

, = -�(-� + 3)�
4(4-� − 3-�)(2-� − 3-�)(2-� − 3-� − 6) 

 
En fait, en utilisant λ, γ�  et γ�pour définir les huit familles de densité de distribution du 

système de Pearson : 

•  2 ∈ 2� ⇔ , < 0 ∶                                                                  : Beta des premières familles  (I) 
•  2 ∈ 2� ⇔ -� = 0  CD -� < 3                                               ∶  Type (II) 

•  2 ∈ 2! ⇔ 2-� − 3-� − 6 = 0  CD -� < 3                        ∶  G�HH� (III)   
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•  2 ∈ 2) ⇔ 0 < , < 1                                                            ∶  KLMC  (IN) 

•  2 ∈ 2O ⇔ , = 1                                                                       ∶  G�HH� PQRCSTC     (N) 

•  2 ∈ 2* ⇔ , > 1                                                                       ∶ VCD�II (NI) 

•  2 ∈ 2W ⇔ -� > 0 �QX  -� > 3                                             ∶ KLMC (NII) 

•  2 ∈ 2& ⇔ -� = 0 �QX  -� = 3                                             ∶ YZSH�[C (G�\TTP�Q)   (Y) 

Les relations suivantes entre les paramètres α, β et les paramètres de chaque classe c (β et μ) 

sont utilisées afin d'estimer la moyenne et la variance obtenu à travers l'algorithme SEM : 

•  '` = a
a b 

•  c�̀ = ab
(a b)�(a b �) 

•  d =  '̂`($fg(�% $fg)
hg� − 1) 

•  i = (1 −  '̂`)($fg(�% $fg)
hg� − 1) 

Ou, μjk et σfk� sont l'estimation la moyenne et la variance de la classe c 

7.1.4. Recette pour l'identification de la meilleure famille pour répartir les classes de 

classe 

 

 Considérons le voxel y�, y�, … , yo  et leurs partitions Q�  et Q�  en deux classes. Les 

moments peuvent être estimés à partir de moments empiriques, et nous utilisons ce qui suit 

pour détecter quelle famille est la meilleure pour chaque répartition :  

•  Considérons les partitions Q�  et Q�  de ( y�, y�, … , yo ) définies par i ∈ Q� ⟺ y� = 0  et 

i ∈ Q� ⟺ y� = 1  

•  Pour chaque classe i utilisé Qr afin d'estimer u�,r moments empiriques par : 

ur,� = ∑ Yoo∈uvcard(Qr) 

                                                            u�,� = ∑ (wxx∈yv %�#,v)z
k{|}(uv)                     for m=2,3, 4 

For m=2,3, 4 

 Pour chaque classe  i , calculer γ�,r  et γ�,r  l'estimé u�,r(m = 1, 2, 3, 4)  selon (moments 

empiriques). 

 Pour chaque classe  i , utilisation γ�,r  et γ�,r  pour déterminer à quelle famille appartient sa 

densité f. 
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Enfin, l'algorithme de SEM diffusé se déroule comme suit.  

•  Compte tenu d'une valeur initiale des paramètres w� = [po,�� , po,�� , μ��, (σ��)�, μ��, (σ��)�] 
en utilisant l'algorithme K-means pour le bruit et les probabilités égales pour les priori. 

•  À chaque itération q, w� est obtenue w�%�et les données (y�, y�, … , yo) en utilisant : 

Pour procéder à la segmentation nous utilisons le maximum Posterior Likelihood (MPL). Il 

s’agit de calculer la densité a posteriori en chaque voxel telle que définie par équation (IV.34) 

et affecter à chaque voxel la classe ou le niveau de flou qui maximise cette densité. Pour ce 

faire, la procédure est la suivant : 

 Calculer pour chaque voxel la probabilité a posteriori p(zo = c|L�) 

 Si p(zo = c|L�) est maximale avec ( = 1 ou ( = 0, affecter la classe 1 ou 0. 

 Sinon, choisir le niveau de flou qui maximise p(zo = ��|L�) 

Appelons L� de l'échantillonneur (L�, L�, … , L�) la réalisation a posteriori obtenue en utilisant 

p(zo ∈]0, 1[|L�) = (1 − X�(0|L�)-X�(1|L�) et en procédant au tirage aléatoire parmi 0, 1, 

F( pour les pixels flous). Les valeurs des paramètres du modèles sont ré-estimées sur une 

partition de L� définie comme suivant :   

Indiquons ���, …, ��� les réalisations obtenues.  

•  Laisser Q�� = t|ϵo� = 0, Q�� = t|ϵo = 1, réestimer les paramètres de bruit par : 

•  μjk� � = ∑ �xx∈y��k{|}(u��) 

•  (σfk�)� � = ∑ (�xx∈y�� %�f���#)�
k{|}(u��)                                                For : c = 0, 1 

7.2. La probabilité a priori pour le modèle HFMF 

Considérons deux ensembles E� ⊂ [0, 1]�, E� ⊂ [0, 1]� (qui sont floues (lorsqu'un au 

moins des pixels est flou dans l'image) et des images rigides respectivement), 

 [z = (z�, … , z�) ∈ E�] ⟺ [∃  1 ≤ i ≤ N such that zr ∈]0, 1[ ]                                      
 [z = (z�, … , z�) ∈ E�] ⟺ [∃ 1 ≤ i ≤ N such that zr ∈ �0, 1�]                                     
Afin de déterminer la probabilité a priori, nous avons utilisé deux propositions suivantes : 

Proposition : Il existe une constante positive A telle que, z ∈ E� 
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           P�[E�] ≥ 1 − Aexp (−λ)                                                                                                   

En conséquence lim�→� �� [E�] = 1 et  lim�→� �� [E�] = 0 

Preuve : Pour zr ∈ E�. La densité de (IV.44) est écrite 

           h��(z) = c(λ) exp(−U��(z))                                                                                            (4) 

Ou c(λ) est délimité par une constante qui ne dépend pas de λ. Pour chaque  z� ∈ E� le 

nombre h��( z�) est correspond la probabilité z�; h�� ≤ 1.  

 c(λ) ≤ M                         

La densité h��(z) est égale : 

            h��(z) = c(λ) exp £−U��(z)¤ ≤ M exp (−(a + λ)) 

Où, h��(z) est la densité de p� en accord avec la mesure  ν� . 
  P�[z ∈ E�] ≤ ν�[z ∈ E�]Mexp (−(a + λ)) 

Finalement : 

 P� [z ∈ E�] ≤ (3� − 2�)Mexp (−(a + λ)), avec A = (3� − 2�)Mexp (−(a + λ)). 

7.3. ICE l'estimation de θ de Y 

L’ICE floue de champ Markov flou se déroule de manière suivant : 

•  Initialisation θ� = (α�, β�) =
 
§initialisation. 

A l’étape courante de la procédure, calcul de l’espérance conditionnelle θ© � =
ª«¬[θ­(®, ¯)|Y = y] est contourné par approximation de type de Monte-Carlo en simulant Y 

réalisations cachées du champ selon la loi à posteriori. Cela donne : 

•  Initialisation θ�=
 
§PQPDP�[PT�DPZQ. 

•  calculer θ© � = (α© �, β© �) : 
      α© � = �

� [αf°z�©± + αf°z�©± + ⋯ + αf°z�©±]   

      β© � = �
� [β­°z�©± + β­°z�©± + ⋯ + β­°z�©±] 
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Ou les zr©  sont des réalisations du champ caché à l’étape k obtenues au moyen u 

paramètre courant θ© = (α©, β©). 

7.4. Algorithmes ALG1, ALG2  

Afin de résoudre le problème sur la minimisation (IV.61), nous avons utilisé un 

algorithme appelé ALG1. Sa démarche est la suivant : 

•  Choix dans �0, 1, F� (F pour « floue ») selon la règle Bayésienne classique : l’élément choisi 

maximise la probabilité  h´,�(0), h´,�(1),  1 − h´,�(0)−h´,�(1). 

•  Si l'élément choisi est dans {0, 1} (appartient à la classe dure) on arrête, sinon on choisit dans 

]0, 1[ l’élément maximisant la restriction de h´,� à cet ensemble 

Le deuxième algorithme proposé sera appelé ALG2. Comme dans le cas dure, les densités 

h´,� ne peuvent pas être calculées analytiquement et nous devons les estimer dans une étape 

précédente. Cette estimation est réalisée à partir des réalisations de Z  simulées selon sa 

distribution postériori par un échantillonneur de Gibbs, d'une manière analogue à celle suivie 

dans le MPM dure. 

7.5. FCM comme méthode d'inférence bayésienne 

Du point de vue général de la mise en œuvre de l'algorithme de clustering FCM dans 

le cadre bayésien, nous pouvons réécrire la FCM afin de mettre en évidence la distribution a 

priori par rapport aux paramètres μr et p¶,r , et une vraisemblance associant les paramètres aux 

données d'observation.  

La minimisation de (1) équivaut à la maximisation de probabilité de la densité P selon 

les variables observées(y¶)¶∈· appelées vraisemblance comme suit : 

 P = f(∑ ∑ p¶,r�kr¸�¹¶¸� |y¶ − μr|�)                                                                                     

Où, f est une fonction positive en fonction de la densité de probabilité  P . 

Statistiquement, si la densité de (y¶)¶∈·  maximise l'entropie de Shannon, donc, la 

maximisation de P équivaut à une maximisation de vraisemblance. En outre, la formule de P  

peut être considérée comme une distribution elliptique dont elle est déterminée par son 

paramètre fonctionnel f avec la moyenne 
∑ �º,vz»v¼# �v

∑ �º,vz»v¼#
 et la dispersion par σ = �

(∑ �º,vz»v¼# )½.¾.  
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En conséquence, la minimisation de (IV.1) équivaut à la maximisation de : 

 � = exp £− �
� ∑ ∑ p¶,r�kr¸�¹¶¸� |y¶ − μr|�¤ =  ∏ exp £− �

� ∑ p¶,r�kr¸� |y¶ − μr|�¤¶∈·           

 
En plus : 

 ∑ p¶,r� |y¶ − μr|�kr¸� = (∑ p¶,r�kr¸�  ) × Áy¶� − 2 ∑ �º,vz �v�º�v¼#
∑ �º,vz�v¼#

+ ∑ �º,vz �v��v¼#
∑ �º,vz�v¼#

Â                                   

 
Par conséquent, conditionnellement aux paramètres, les observations LÃ  que vous êtes 
indépendantes et gaussiens distribués est égale : 
 

 �°LÃ|('�)�Ä�ÄÅ , (MÃ,�Æ )�Ä�ÄÅ± ≔ Y(∑ ÈÉ,ÊË $ÊgÊ¼#
∑ ÈÉ,ÊËgÊ¼#

, �
Ì∑ ÈÉ,ÊË $ÊgÊ¼#

)                                                      
Les paramètres de la distribution a priori est donnée par : 
 

 �°('�)�Ä�ÄÅ , (MÃ,�Æ )�Ä�ÄÅ± ∝ ∏ �
Ì∑ ÈÉ,ÊËgÊ¼#

exp[− �
� [ ∑ MÃ,�Æ '���̀¸� − (∑ ÈÉ,ÊËgÊ¼# $Ê)�

∑ ÈÉ,ÊËgÊ¼#
]]Ã∈Î                

7.6. Algorithme de Newton-Raphson 

Il est important de noter que la méthode de Newton-Raphson est une procédure 

itérative qui essaie d'approximer la racine d'une fonction f donnée. Plus précisément, cette 

méthode dérive du fameux développement en séries de Taylor d'une fonction au voisinage 

d'un point. 

Soit f  est une fonction dérivable dans ℜ  à  ℜ , Nous avons utilisé l'algorithme de 

Newton-Raphson afin de trouver la solution a une telle que f(a) = 0. (Géométriquement, il 

suffit de calculer l'intersection de la ligne tangente avec l'axe des abscisses). Le Newton-

Raphson définie comme suivant : 

Formellement, on part d'un point �� appartenant à l'ensemble de définition de la fonction et 

on construit par récurrence la suite : a¹ � = a¹ − �({Ð)
�Ñ({Ð)                                                                                                    

7.7. Étape de minimisation de la GFCM 

Pour le paramètre de norme α et le paramètre de poids (p¶,r)�ÄrÄÒ , le centre μÓ  est 

estimée en minimisant : ∑ p¶,Ó� |y¶ − μÓ |Ô¶∈· , qui est équivalent à résoudre l'équation suivante : 

 f Õ(μ) = 0 avec  f(μ) = ∑ p¶,Ó� |y¶ − μ |Ô¶∈· . 

On obtient donc :: 
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 f Õ(μ) = −α ∑ (p¶,r)�sgn(y¶ − μ)|y¶ −  μ|Ô%�¶∈· et f "(μ) = α(α − 1) ∑ (p¶,r)�|y¶ −¶∈·
 μ|Ô%�. 

On peut facilement montrer que l'algorithme de Newton-Raphson ne converge pas 

lorsque α <  2. En conséquence, l'étape de minimisation de la GFCM avec le paramètre 

Norme fixe fonctionne comme suit : 

•  Soit P¶,r(�) , μr(�)  sont les valeurs initiales ;  

•  Si  α > 2 calcule μÓ(� �)  par l’algorithme Newton-Raphson : 

 Initialiser avec 'Ø(� �,�) ;  
 'Ø(� �,   Ù �) = 'Ø(� �,   Ù)  

 Répéter : 
∑ (�º,v� )z´Ú¹(�º%�Û(��#,Ü))|�º%�Û(��#,Ü) |ÝÞ#º∈ß

(Ô%�) ∑ (�º,v� )z|�º%�Û(��#,Ü) |ÝÞ�º∈ß  jusqu'à la convergence.  μÓ(� �) est la 

limite de cette séquence. 

•  Si  α < 2 , calcule  μÓ(� �)  par l'algorithme gradient descente : 

  μÓ(� �,© �) = μÓ(� �,©) 
 Répéter :  +ε ∑ (p¶,r� )�sgn(y¶ − μÓ(� �,©))¶∈á ây¶ − μÓ(� �,©)âÔ%�

 avec ε  est un pas 

temporel fixe. μÓ(� �) est la limite de cette séquence. 

•  Calcule p¶,r(� �) = �
∑ ã äåºÞæÛ(��#)ä

äåºÞæÜ(��#)äç
ÝzÞ#»Ü¼#

 

7.8. Fonctions d'Euler 

La fonction d’Euler est définie dans le demi-plan complexe de partie réelle strictement 

positive par l'intégrale suivante : 

Γ(z) = é t�%� exp(−t) dt �
�                                                                                         

Pour tout positif entier, nous avons Γ(n) = (n − 1)!, par exemple, Γ(1) = 1 et 0! = 1. Pour 

tout z  complexe tel que  re(z) > 0 , on a Γ(z) = Γ(� �)
� .  Par conséquent, Γ  admet une 

extension analytique au plan complexe dont les singularités sont des entiers négatifs ou nuls. 

Le produit infini Γ est donné par : 

 Γ(z) = ëÞìí
� × ∏ ëîÐ

� í
Ð

�¹¸� ,  Où, γ = lim¹→� ï∑ �
©

¹©¸� − log (n)ð. 
 


