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Introduction générale

Le domaine du traitement de I'image est un domajuieest en pleine expansion et qui
pénetre tous les secteurs d’activités, des envamemts industriels et professionnels au monde
des applications grand public. Cependant, malgréiegres significatifs réalisés ces dernieres
années dans les systemes d’'imagerie (depuis laragosgu’aux machines de vision sont de
plus en plus performants), et dans tous les sec{@euédicales, industriels,...), I'image reste
aujourd’hui encore un sujet difficile et les sotuts actuelles ne permettent pas toujours de
résoudre de maniére satisfaisante de nombreuxeonasl importants.

L’analyse d’'image par ordinateur passe par la d@osition des problemes complexes en
problemes plus simple. On fait généralement lardison entre les traitements de bas niveau
et les traitements de haut niveau. Les premievaittent directement sur les valeurs attachées
aux pixels de l'image, tandis que les seconds opéngr des entités symboliques constituant
une interprétation de la realité extraite de I'imag

Le travail réalisé dans cette thése concerne lgepaas niveau et plus particulierement la
phase de segmentation destinées a extraire la fdlumeobjet présent dans une image or la
détection et la localisation des structures damsimage.

Dans ce travail on a essayé, de mettre en oeusmadéehodes de segmentation d'image par
classification en se concentrant sur la méthodersigee basé sles machines a vecteurs de
supports (SVMsgt la méthode non supervisée basé sur les foumtiiials AntClustring
D’aprés I'étude détaillée des differentes méthatkesegmentation des images, on a décelé des
inconveénients et des avantages pour chacune. Cerogsi a permis d’affirmer qu’il n’existe
pas de méthode de segmentation idéale malgré |éBoaations apportées. Les méthodes de
segmentation supervisées difficiles a mettre enreecar ils ne sont utilisables que dans des
contextes limités et demandent l'intégration d’mf@tionsa priori sur les zones recherchées.
Par contre les approches non supervisées reposgnides fondements théoriques et
mathématiques et ne nécessitent aucune informafawiori sur les zones recherchées.

Le choix du domaine d’application n’a pas été lg sie I'improviste mais I'apanage des
différents avantages de I'IRM. Il s’agit d’une ineag tres haute résolution issue d’un signal
non invasif qui reproduit exactement I'état de latigre, dont on peut capter et interpréter, il
est donc possible de mesurer les signaux par rappore table des signaux que les médecins
connaissent, d’ailleurs on parle d’hypo ou hypgnal en matiere d’IRM.

La prise en considération des différentes strustalie corps humain sa prendre du temps
dont le but n’est pas segmenter tous le corps humaiis d’appliquer une méthode sur une

région précise, de cet effet on a limiter I'appiica au cerveau humain qui est la région la
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mieux explorer par I'IRM. Le cerveau humain estamsemble de tissus composeés de cellules
(neurones et cellules accessoires), organisé erctates anatomiques et fonctionnelles.
Seulement pour notre étude on a choisis de lingtéravail pour trois structures qui ont une
interprétation significative dans I'image IRM : NExe grise, Matiére Blanche et Liquide
cérébrospinal. Ces trois substances représenteriREn trois structures avec un signal
différent, ainsi que la répartition anatomique hisdividualisé nous permet de vérifier dans un
autre temps I'exactitude dés résultats sur un ailasauprés d’'un expert dans la matiere
(radiologue).

La mise en oeuvre de notre approche se fait sufotelements de I'Intelligence Artificielle
Distribuée (IAD), c’est-a-dire principalement awsystemes multi-agen(SMA), qui sont des
ensembles d’entités autonomes et adaptatiles agents)qui collaborent de fagon
décentralisée, pour résoudre un probléme donnéifigrprétation d’'une image). Le caractére
distribué du processus d’interprétation d’une imagetermes de buts a atteindre, de zones de
'image a explorer et de méthodes a appliquer,daieffet naitre certains besoins relatifs a la
coordination des traitements ou a la gestion dedlitsy pour lesquels les systemes multi-
agents proposent des solutions en termes de femmedi, de mécanismes de coordination et de
communication, de méthodologies de conception,tdsd’ Interface Homme/Machine...

Le mémoire est organisé de la fagon suivante :

1. Le premier chapitre présente le cadre applicatifagservi de support a nos recherches.

Il rappelle quelques notions d’anatomie du cerveamain, les principes fondamentaux
de la techniqgue de limagerie par résonance magti ainsi que les différent
parametres qui ont influence sur la qualité degesdRM.

2. Le second chapitre propose un état de I'art ssetamentation en IRM cérébrale. Il est
organisé en trois parties. Les approches régios lpsiapproches contours et enfin, les
approches procédant par classification. Pour chagpeoche, on présente les différentes
méthodes et techniques utilisées tout en évogearaMantages et les inconvénients.

3. Le troisieme chapitre présente les différentes odgh de segmentation par
classification qui ont été introduites dans le &yst développé. Elles sont au nombre de
deux. La premiere est la méthode qui se base sun&hines a vecteurs de supports
(SVMs) pour la détection des contours. La deuxiesteune méthode qui se base sur les
fourmis artificiels AntClustring)pour la détection des régions.

4. Le quatrieme chapitre présente le paradigme mgéits, ou on introduit pour cela
guelques notions de base sur les systemes multitsagesur la conception de systémes
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dits de segmentation, tout en montrant commenhoBsns peuvent étre appliquées a la
segmentation des IRM.

5. Le cinquieme chapitre décrit 'ensemble des prateske I'approche proposée par les
SVMs etAntClustringet précise les technigues mises en oeuvre poluseéah systeme
de caractérisation des structures ou bien ditegmentation des IRM.

6. Le sixieme chapitre propose une validation de Bemsle de I'approche proposée a
travers I'utilisation d'images simulées développéasMontréal Neurological Institute.
Il présente également des résultats obtenus sumages réelles.

Une conclusion et perspectives de ce travail sgn@sentées a la fin du mémaoire.
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Chapitre 1 : L'IRM et’anatomie cérébrale

Introduction

L'objectif de ce chapitre est de présenter quedgtiéments d’anatomie du systéme nerveux
central, afin de préciser le vocabulaire et lesomst qui seront utilisés dans de ce mémaoire.
Puis, nous présentons brievement les principesigums de 'IRM (I'imagerie par résonance
magneétique) en insistant plus particulierement l&sr difficultés qui découlent de cette
technique d’acquisition.
1. Quelques éléments d’anatomie cérébrale

1.1. Le systéme nerveux central

Le systéme nerveux central (figure 1.1) est camstid'un réseau complexe de
communications dont les influx reglent le fonctienment des organes. Il est principalement
formé de substance blanche et de substance gtispud un rble essentiel dans le

comportement conscient de l'individu que pour leE@ssus inconscient$AG 98].

Figure 1.1 Le systeme nerveux centfdAG 98].

L'anatomie le décompose en trois parties : la rapldltronc cérébral et le cerveau.
1.1.1. La moelle épiniere

La moelle épiniere est la partie de systeme nereenkal situé dans le canal rachidien. Elle
présente la forme d’une tige cylindrique envelappéar des méninges. La substance blanche
est formée de fibres axoniques. La substance deada moelle épiniere dessine une forme de
papillon autour du canal de I'épendyme, nom du Iceeatral dans la moelle épiniere. les
cornes latérales de la substance grise sont repééseen bleu (figure 1.2), au milieu se trouve
le canal épendymaire qui est relié aux cavitésesueau remplies de liquide céphalo-rachidien.
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o A.\\— Ifatiere blanche

Corne latérale

Canal épendymaire
Ifatiere grise

Figure 1.2: Coupe transversale de la moelle épinigr&G 98]
1.1.2. Le tronc cérébral
Le tronc cérébral (figure 1.3) se compose de tpaidies : le myélencéphale (ou moelle
allongée ou bulbe rachidien), le mésencéphale ¢thimie) et le métencéphale (pont ou
protubérance). Il est formé de substance blancterrexet de substance grise interne morcelée
en de multiples noyaux de substance grise ou nogasx Le tronc cérébral a donc un réle

conducteur mais il est également responsable dairmes fonctions inconscientes liées a la

}‘ Ilesencéphale
]‘ Ideétencéphale

}‘ Ivelencéphale

déglutition et a la respiration.

Chiasma optique

Tige pihuttaire
Pedoncule cerébral
Tubercules matrillaire

Frotubérance annulare

Fyramide

Eulke rachudien

Figure 1.3 Le tronc cérébral.

Le cervelet, également constitué de substance l@aet de substance grise, est relié a
chacune de ses trois parties par des pédoncufessdéde trois lobes, comportant de nombreux
sillons de plus petites tailles que ceux du ceryeawn la charge du maintien général de la
coordination (contractions musculaires et équilidte corps). Il dispose, a sa surface, d'un

cortex d'environ 1 mm d'épaiss¢dAG 98].
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1.1.3. Le cerveau :

Dans le Petit Larousse le cerveau est la partiérianre de I'encéphale formée des
hémispheres cérébraux et des structures qui lessenti Le cerveau est la partie la plus
volumineuse et I'étage le plus élevé dans la hiéiar fonctionnelle du systéme nerveux
central, son poids moyen varie entre 1400 a 18athgres. Il est placé dans la boite cranienne
mais n'est pas directement au contact de la cabggeusell se situe dans une enceinte
liquidienne (iquide Céphalo-rachidienyui a la particularité de pénétrer égalementradiieur du
cerveau dans les cavités slgstéme ventriculairdl est constitué de deux hémispheres principaux.
Les hémispheres sont reliés par différentes strestaérébrales commie corps calleux ou le
thalamus Il est composé de trois tissus principaux (la i&tat Blanche (MB), la Matiére Grise
(MG), le Liquide Céphalo-rachidien (LCRRPEB 03]

1.2. Les principaux tissus cérébraux
1.2.1. Le liquide céphalo-rachidien

Le liquide céphalo-rachidien ou cérébro-spinal @stliquide clair, incolore, entoure le
cerveau, remplit les ventricules cérébraux et #iespsous-arachnoidien. Il soutient le tissu
nerveux ainsi protégé des coups, des frottementiegtcompressions. Le liquide céphalo-
rachidien remplit par ailleurs des fonctions impates, il permet de protéger le cerveau des
chocs en jouant un réle d’amortisseur, et rem@g tbnctions importantes dans les échanges
entre le sang et les tissus nervglXG 98], [SEM 08].

1.2.2. La matiere grise

La matiére grise est le coeur du traitement deotimétion nerveuse, elle se trouve
principalement au niveau du cortex cérébral, duegocérébelleux, dans les noyaux gris
centraux (figure 1.4), et dans les noyaux du trérébral et a l'intérieur de la moélle épiniere
[SEM 08].

Le cortex: Le cortex recouvre la totalité du cerveau, esac@risé par de nombreuses
dépressions appelées sillons. Il est formé delesllulont le nombre est estimé a plus de dix
milliards, et qui sont disposées en couches supégs Son épaisseur moyenne au sommet
d’une circonvolution est de 2,6 mm, son épaisseaximale pouvant atteindre plus de 4,5 mm.
Le cerveau (télencéphale) est séparé en deux héenesppar un sillon profond, les sillons les
plus profonds, sillons primaires, définissent lelsels cérébraux (frontal, pariétal, temporal et
occipital). Les moins profonds, sillons secondaidé&imitent les circonvolutions ou gyri et
sont plus variables que les sillons primaires. k#lens tertiaires finalement n’obéissent a

aucune systématisation et sont différents d'unemana 'autr¢NAT 04].
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# IMNeoau caudé

Ilatigre blanche

Claustrum

Cortex

Pallidum
Movauz thalammiques

Hippocampe
Clouche corticale

Figure 1.4: Structures anatomiques de la matiére grise.

Les noyaux de baselLes noyaux centraux, qui sont avec le cortex legesestructures de

substance grise du cerveau, sont également formé&snps cellulaires neuroniqgues mais

avec une densité moins importante que dans lexcditesont composés des noyaux du
télencéphale, ces noyaux sont appelés les noyatlraske (ou corps strié), parmi eux, on
distingue les noyaux caudés et les noyaux leniresla

o Le noyau caudé En forme de virgule a grosse extrémité il est pwescpmpletement
enroulé autour du thalamus. Il longe a peu prés damte son étendue le ventricule
latérale. On lui distingue trois parties : la té¢egorps et la queySER 99].

o Noyaux lenticulaires :Le noyau lenticulaire se situe en dehors du noyaue€ et du
thalamus. Sa forme est celle d'une lentille bicaeyériangulaire sur les coupes axiales
et coronales. Le noyau lenticulaire se compose wdanpen (externe), et du pallidum
(interne).

Les noyaux du diencéphalgarmi ces noyaux :

o Le thalamus : le thalamus est une masse grise qui flanque Véécau troisieme
ventricule, aboutissent toutes les sensations agatglles soient projetées vers la
conscience. Le thalamus est connecté aux centresuraet coordinateufSEM 08].

o L'hypothalamus : I'hypothalamus est la paroi inférieure du trome ventricule, se
prolonge jusqu'a I'hypophyse. De petite dimensibna la charge des équilibres
physiologiques du corps. Les nouveaux atlas associerénavant le pallidum au

groupe de noyaux gris du diencéphale.
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1.2.3. La matiere blanche

C’est la partie interne du cerveau, elle est carési de fibres a myéline, organisées en
fibres d'association reliant deux régions d'un méeémisphere, en fibres commissurales inter
hémisphériques passant parcorps calleuxet le trigone cérébralet en fibres de projection
entre les différentes parties du corps et le téehale. Toutes ces fibres, sensitives ou
motrices, aboutissent aux centres nerveux. Cesesesbnt les corps striés, les noyaux gris du

diencéphale, le cervelet, le tronc cérébral etdalia épinierdJAG 98].

fEun |R=sure longn j

saptum pelucidum
— S Galleus
ventricule

latéral - hras antéreur

cortex
Imiatere griss)
matiére
blanche

B 1 " 4 .
sillon ; - — NoyaL caude
sy | L .

lateral : %
|a1er.al nova o
noyawx madial | enticulairs
haiamus

{matiBre qris e p—

ventricule atérs - bras inférieur

—— woiziéme ventricule
Figure 1.4 Différentes structures du cerve@B8EM 08]
1.3. Le systeme ventriculaire
Le systéme ventriculaire (figure 1.5) comporte qriaavités qui communiquent entre elles :
deux ventricules latéraux de part et d'autre dun jer hémisphérique et les troisieme et
guatrieme ventricules. Le liquide céphalo-rachidiesse de I'un a l'autre par le trou de Monro
et I'aqueduc de Sylvius. Le quatriéme ventriculgos#onge jusqu’au canal épendymaire et

posséde trois connexions avec l'espace sous-aid@mdAG 98].
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FPremuer et dewsuéme ventricules

Troisitme ventricule

Trou de @ I oA - Aqueduc de Sylwus
Trous de Luschka

Trou de Magendie

Canal épendymnaire

Figure 1.5: Rapports noyaux/ventricules.
2. Observation du cerveau
L'observation par des coupes en deux dimensiongeitueau peut étre effectuée selon

plusieurs angles de vue. Ainsi, on distingue tesiss anatomiques pour réaliser les différentes
coupes (figure 1.6)GER 99].

N |

==\
| Ill'h-. = i I ' II| | b
=0y ||| dlss s b |
= Nk
Lg ol [ /u
| b
| .I oy p
l f——— || ' R !
Axiale Sagittale Coronale

Figure 1.6 Les trois axes de coupe pour la visualisatiocetveau[GER 99]

a) Coupes axiales :Ces coupes correspondent quasiment a un planohtalz En
imagerie par résonance magnétique, elles corresporad un plan perpendiculaire a
I'axe du champ magnétique principal.

b) Coupes sagittales :Ces coupes sont prises dans des plans parallelgdaa inter
hémisphérique. Il s’agit des vues latérales duezary

c) Coupes coronales :Se sont des coupes perpendiculaires aux coupedesxet

sagittales.
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3. IRM (Imagerie par Résonance Magnétique)

L'imagerie par Résonance magnétique est une tewlnigcente qui peut fournir des
informations sur la composition des tissus parrtalpction des images anatomiques dans des
plans multiples. La premiere acquisition d’'IRM & troduite en 1973 par Lauterbur et
Damadian. Cette technique a permis d’'arriver aalescées technologiques et scientifiques

majeures, en particulier concernant les états paiftpues de 'hommgEM 05].

Figure 1.7 : Acquisition par IRM.
3.1. Principe générale

La technique d’'IRM utilise la résonance desyaux d’hydrogendorsque, placés dans un
champ magnétiqydls sont excités par unende radiofréquencelLes atomes d’hydrogénes
peuvent étre considérés comme des pdifiSles magnétiquedont I'orientation spatiale est
aléatoire en dehors d’'un champ magnétique sigtiffiddlacés dans un aimant, ces dipbles
s’orientent tous dans le méme sens en fonctioa deéction du champ magnétique créé. Deux
orientations sont possibles : état stablede faible énergie, que va adopter la grande méjorit
des dipdles et uatat instabled’énergie supérieure, correspondant a la direajgposée, que
va adopter, au hasard, une minorité des dipéles.

L’adjonction d’'unrayonnement électromagnétiqde fréquence bien précise va faire entrer
enrésonancdes atomes d’hydrogéne qui vont se retourner etquade I'état stable a un état
instable. L'arrét du rayonnement entraine wuakaxation qui se caractérise par un retour
progressif a I'état stable en méme temps que I'€onsd'une onde radiofréquence qui
constitue lesignal RMN Le signal RMN dépend da structure moléculairelans laquelle est
impliqué l'atome d’hydrogéne en question. Les infations recueillies sont transmises et
analysées par un ordinateur qui reconstruit la doggghie du signal RMN dans la structure
observée. Donc le signal RMN émis par les prottmms,de leur retour a leur état de base, est a
I'origine de la création des images. Les imagesgmlxs sont traitées par de puissants logiciels
qui permettent de reconstruire des coupes trarsesyssagittales et longitudinales. Ces images

sont visualisées sur un écran puis transforméefia@s radiographiqugd8AR 02].
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3.2. Principe physique
3.2.1. Champ et moment magnétique

Le moment magnétique est une grandeur vectorigfactérise un circuit électrique qui
permet d’étudier son comportement dans un chammeétigge. Ainsi, un électron qui décrit

une orbite autour d’'un noyau constitue une boueecaurant, de moment magnétiqye
perpendiculaire a l'orbite. Lorsqu’un proton esagd dans un champ magnéti@etatique,
son moment magnétique est animé d’un mouvementabegsion (figure 1.8) autour de I'axe
de vecteur directeuﬁoet sa fréquence de rotation est exprimée par l@mué, = (y/271)|§0,

ou yest le rapport gyromagnétique spécifique au noyadi€& Dans le cas du proton, la

—

mécanique quantique n’'autorise que deux états ljessde spif-1/2+1/2), 4 sera donc

orienté soit parallélemem%, soit dans la direction opposééoa

7 N\

Comme la population ayant un spin de 1/2 est &gerement supérieure a la population

ayant un spin de -1/2, le moment magnétique résuNasera orienté dans le sensﬁgjesa

composante en 2V, est petite devari,. Pour mesurer ce moment magnétique il faut donc le
basculer dans le plan transverse XY. Pour celagaplique une onde radiofréquence (RF)
égale af, et perpendiculaire EO[GER 99].

3.2.2. La Résonance Magnétique Nucléaire (RMN)

La résonance magnétique nucléaire (RMN) est urmigee fondée sur I'échange d’énergie
entre les spins nucléaires des atomes ayant unreoimipair de nucléons et un systeme de
bobinage. En présence d’'un champ magnétique inté@,sles spins, considérés comme des
moments magnétiques tournant autour d’'un axe, B&pdrtis sur au moins deux niveaux
d’énergie distincts. Les spins peuvent passer aiveau énergétique supérieur en absorbant
I'énergie fournie par un champ magnétique RF, a filtiquence de précession, qui est généré
par le systtme de bobinage. La relaxation des sgrssun niveau d’énergie inférieur produit

une énergie magnétique captée par le systeme dealgebsous forme d’un signal « RMN »
[NATO4].

3.2.3. Contraste des images

En IRM, le signal étudie est I'énergie libérée pamsemble des protons lors de leur retour a

I'état stable dont le parametre d’excitation RFegoun rble essentiel car la composante

transverséi ., dépend de la durée et de I'amplitude de la RF.iteges résultant de la mesure

12
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de l'aimantatioM en tout point d’'un volume dépendent principalemeattrois parameétres
intrinséques :

= T (temps de relaxation longitudinal ou encore temeselaxation spin-réseau) C’est le
temps nécessaire au retounidans la direction d8,.

» T,: (temps de relaxation transverse ou temps de attax spin-spin) C’est le temps de

relaxation qui décrit le retour & 0 de la composkit, deM .

= p:Ladensité de protons, qui définit la quantiégésinal considére.

Des parameétres extrinseques liés a la séquenoguib&on utilisée sont essentiels :

1. TR: (temps de répétition) représente le temps quareégeux excitations RF successives.
Si TRest long (>3s), tous les tissus auront le tempsedtenir a leur état initial et le
contraste sera quasiment indépendari.d& au contraireTR est court, on observera des
différences de contraste entre les tissus ayafitagurt qui pourront revenir a I'équilibre,

et les tissus ayant ufj long qui ne reviendront pas a I'équilibre (3s pleuliquide cérébro-

spinal). Le contraste des images sera donc dépeddsi respectifs des tissus étudiés. Ce

contraste est souvent utilise pour construire theg)es anatomiques.

2. TE:(temps d’écho) représente le temps qui sépargliision RF du maximum du signal
de résonance magnétique détecté. Ce signal esléapgeo. SITE est court (<20s), la
décroissance du signal issue des différents tigmisnégligeable et le contraste est

quasiment indépendant @e Si TE est long (>50s), le signal sera plus élevé pautissus
ayant unT, plus long.

3. o représente I'angle de basculemenddgans le plan XY{GER 99].
4

BO

Figure 1.8: L’angle de basculement
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3.3. Images pondérées
3.3.1. L'image pondérée en T1

L'image d’IRM pondérée e, est créée typiguement en employant des tempsscdeiR
et deTE, dont le contraste est principalement détermimélpa différences de relaxatignPar
la suite, nous désignerons phrcette image pondérée BriDOU 02]. Si les paramétres de la
machine sont choisis avec UR égal ou inférieur aul, (typiguement< 500 ms) dans le

produit des fonctions exponentielles on peut néglige second terme eexp’" et

doncM - =I\7IXY(O)$, Ainsi I'expression devient peu dépendanteldet dépendante surtout
1

du TR et dd,.
3.3.2. L'image pondérée en T2

Une image d’IRM pondérée €R est créée typiguement en employaniT&mettement plus
grand queT, (typiguement 2000 ms) eTE plus grand ou égal aij (typiquement> 100 ms),
le contraste d’'imagd, est pondéré avec un IofiiR comparé aul, du tissu (pour réduire la
contributionT, au contraste de I'image) et Uife compris entre le plus long et le plus cotit
du tissu d’intérét. Pour ulR 3 fois a 5 fois plus grand que le plus long dgkes différences
liees aT, sont inférieures a 5%. En raison de I'éventail wisurs dd;, deT, et de densité de
protons et des tissus qui peuvent étre trouves ldacmps, une image qui est pondéfgeour
certains tissus ne l'est pas forcément pour d'autr@ graisse a un temps dgcourt et se

relaxe plus rapidement que I'eau. Puisque la gtéadg magnétisation transversale en graisse

est petite, la graisse produit un signal trés setitune image de contraskeet semble foncée.
Le T, prend davantage d’importance avec un plus [BRgL'eau a une valeur trés élevéelge
et donc un signal trés élevé €net semble plus en hypersignal sur une image dieastd,.

3.3.3. L'image de densité de protons pypondérée

Une image d’'IRM pondérée enest créée lorsque en réduire au minimum les afiels et
du T,, pour obtenir une image pondérée en densité dermoil faut utiliser une valeur deR
(typiqguement> 2000 ms) beaucoup plus grande que le tempspécifigue du tissu, et une
valeur deTE (typiqguemenk 30ms) inférieure au temfds spécifique du tissu considéré.

Le contraste en densité de protons est quantitaéné dépendant du nombre de protons par
unité de volume. Plus le nombre de protons dansuaité du tissu donnée est éleve, plus la

composante transversale de I'aimantion est gragtdaus le signal sur I'image de contraste en
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densité de protons est en hypersignal. Réciproguepias le nombre de protons dans une
unité donnée du tissu est bas, moins la magnéimsatansversale est importante et plus le
signal sur 'image de densité de protons est erisygnal[DOU 02].

3.4. Caractéristiques des images

Les images d’IRM sont des coupes de la région éeudiconstruites par I'ordinateur dans le
plan demandé. Différentesquences d’excitation et de relaxatipeuvent étre créées pour
faire varier les conditions d’émission du signanitairement a la radiologie, l'intensité du
signal n'est pas toujours la mérael'aspect des structures varie en fonction degpusgces
utilisées Le liquide peut étre blanc sur une séquence parafire noir sur une autrea
résolution en contraste des images d’'IRM est eswtdket en fait tout son intérét. L'utilisation
rationnelle de séquences différentes permet d’'egpkd peu pres tous les tissus organiques a
condition qu’ilscontiennent de I'eauSeul I'os cortical émet un signal trés faible lpgeque
soient les séquences. lrasolution spatialedes images dépend de lintensité du champ
magnétique et de la forme de l'antenne utiliséerpémettre et recevoir les ondes
radiofréquence. L'antenne est placée sur le pafenplus proche de la région a étudier
[BAR 02].

3.5. Défauts des images IRM (artefacts)

Dans l'imagerie par résonance magnétique, un certambre d’autres facteurs viennent
affecter la qualité des images. Les erreurs (at®fed’acquisition en IRM sont de natures
différentes de celles observées dans d’autres ad@walu traitement d’images. On distingue
essentiellement quatre effets: le bruit, le mouvamles variations de champ et les effets de
volume partie[GER 99].

3.5.1. Bruit

Le bruit a des origines multiples, liées en paatiebruit de I'appareillage. Dans les images
par résonance magnétique, I'objectif est d’augmelgecontraste entre les tissus tout en
conservant une bonne résolution et un rapport Bgo#a élevé, ces caractéristigues sont
cependant contradictoires et il est nécessairead@dr un bon compromis entre résolution et
bruit. Ainsi, on peut doubler la taille des pixgdeur multiplier le rapport signal/bruit d’'un
facteurp, mais la résolution est divisée par deux. Le chlibacquisition est donc un facteur
déterminan{SEM 08].

3.5.2. Effets de volume partiel

Cet effet se manifeste principalement a la froetides principales matieres (matiére

blanche/matiére grise et liquide céphalo-rachidietiere grise). Si la surface entre plusieurs

objets intersectées un pixel, la mesure radiomedrisur ce pixel résulte d'un mélange des
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contributions radiométriques des objets présents da pixel, Il se produit également lorsque
des structures sont trop fines pour étre visiblés @@solution de I'image (par exemple pour
certains vaisseawanguins|NAT 04].
3.5.2. Mouvement

Le mouvement diminue la qualité de I'image et pdes problemes d’interprétation, il peut
provenir de plusieurs sources. Il peut étre ligra@labolisme comme la circulation sanguine ou
la respiration (déplacement chimique) et peut épefdg étre lie au mouvement du patient
pendant I'acquisition. Le mouvement les mouvemeetsa téte, sont responsables d’artefacts
dans les IRM cérébral¢SEM 08].
3.5.4. Variations du champ magnétique (inhomogégérF)

Les variations de champ ont pour conséquence utagiva des intensités d’'un méme tissu
dans une direction quelconque de limage. Ce phénemest di au fait que le champ
magnétique n’est pas parfaitement homogene spagale et temporellement pendant une

acquisition. Il existe de plus des non-linéaritéggdadient de champ magnétique.

) il

Figure 1.9 :L'inhomogénéité RF. (a) : Image affectée par ut@mogénéité RF, (b) :
L'artefact RF isolé, (c) : Image sans artefi@EM 08]
3.6. Avantages et inconvénients
+ Les avantages :

L’'IRM donne dans la plupart des cas des imagesdileure qualité et contenant plus
d'informations anatomiques que les autres méthddaagerie médicale, au moins dans I'étude
des organes fixes tels que le cerveau ou les maemBeda est dliexcellente résolution en
contrastequi en fait le systéme d’'imagerie le plus perfortrdans ce domaine, Babsence de
superpositiordes structures caractéristiques des systemes dieagn cOupiBAR 02].

- Les inconvénients :
Parmi leurs inconvénients en site : Le colt trevéldes appareils haut champ et de leur
maintenance rend la procédure trés onéreuse pquofeiétaire. La durée des examens est

encore majorée en médecine vétérinaire par le tedtgmesthésie et de mise en place du
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patient, ce qui majore encore le colt de I'exandimite fortement la rentabilité de I'appareil.
Les appareils bas champ sont souvent limitésgoasolution spatialest lebruit important des
images dues a un manque d’intensité du signal.alldesse du champ magnétique est alors
compenseée par une acquisition plus longue qui antgnie durée de I'examgBAR 02].
Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les noticesitesles liées a I'anatomie du cerveau
ainsi que les principes d’acquisition des images@sonance magnétique qui apporte une aide
consistante en termes de diagnostic précoce etrdetérisation des tissus cérébraux.

On a remarqué qu’il y a des problemes lies a lam#& du cerveau humain du fait qu’elle
est compliquée dans le sens ou elle présente dbreases structures cérébrales enchevétrées,
treés diverses dans leurs formes et dans leurs cgitigrs tissulaires. On peut se rendre compte
des difficultés que rencontre le praticien (hétérafté des tissus, bruit, I'effet du volume
partiel, ...etc.), pour cela le médecin doit nécessaent connaitre avec exactitude les
changements survenus, donc, il est parfois nécesséanalyser plusieurs images avant
d’aboutir a la décision finale. Pour cela plusiemréthodes de segmentation sont proposées

dans la littérature.
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Introduction
Dans ce chapitre, nous allons décrire les troisaghes de segmentation d'image. Dans un

premier temps nous présenterons de facon sucdiappeocherégionet I'approchecontourde

la segmentation, puis nous présentons de facoruplps précise I'approche de segmentation

par classification. Dans un second temps, nous présentons brievementpriacipaux

algorithmes pour chaque une en insistant plusquéigrement sur les difficultés qui découlent
de ces techniques.

1. Définition
La segmentation est un traitement de bas niveauansiste a créer une partition de 'image

observée en un certain nombre de régions selomiténecdéterminé (couleur, texture, niveau

de gris...) qui pourront par la suite étre traitéeswhniéeres différentd SER 99]. Lorsque les
informations traitées se composent de plusieurg@sau volumes obtenus sous différents
parametres d’acquisition, le traitement est appeldtimodal par opposition au traitement
monomodal.

La segmentation fait référence aux notions de miffée et de similarité percues par le
systeme visuel humain. Ces notions ont donné maissa deux approches principales :
I'approche contour et 'approche région. L'approat&ssification est une autre approche qui
ce base sur des fondements mathématiques, etasagproches moins utilisées telles que les
contours actifs, les modeles pyramidaux et les hesdaixteAME 05].

2. Applications de la segmentation
Les principales applications de la segmentatiormade sont la morphométrie, la

cartographie fonctionnelle et la visualisation.

1. La morphométrieest la mesure quantitative des positions, forntesikkes de structures
cérébrales, elle nécessite la segmentation préatibices structures. Elle peut permettre
d’identifier, comprendre et suivre la progressioes dpathologies comme’autisme
I’Alzheimerou laschizophrénie

2. L’essentiel de I'activité fonctionnelle mesurablg situé dans le cortex dont la topologie
est bidimensionnelle, la segmentation de la stradbidimensionnelle est alors nécessaire
pour localiser les signaux, pour les cartograpéigrour les visualiser.

3. La visualisationdes structures anatomiques (par exemple en cléraggistée), se fait
naturellement a 'aide de la visualisation de lesudaces extérieures. Il est alors nécessaire
de segmenter ces structures.

Toutes ces applications permettent de définir dgectifs et des propriétés primordiales
pour un systeme de segmentation. Dans le domaineagéries cérébrales, segmenter ou
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délimiter les structures cérébrales est une étapelamentale pour l'analyse. L’objectif

important est l'automatisation compléte car la seggation purement manuelle est

extrémement laborieuse. Le changement de compantguae I'opérateur humain, la fatigue le

fera commettre des erreurs et le résultat manquefialglité et de robustesse. Donc

'automatisation compléte de la segmentation paradispensable pour le traitement des

images médicaldSEM 08].

La segmentation de I'IRM cérébrale présente desicpéarités par rapport a d’autres
domaines d’applications de segmentation, ces péatités sont liees aux spécificités des
objets a segmenter (I'anatomie du cerveau) et acegsus d’acquisition IRM caractérisées par:
— Volume patrtiel : le termevolume partieléevoque une vision d’'un pixel qui contiendrait un

mélange de plusieurs tissus, le pixel a ce niveilagpelémixel. Doncle termevolume

partiel est utilisé dans le milieu de I'imagerie médicptrir désigner les probléemes dus a

I’échantillonnage (ou résolution) de I'image. Efegfsi on considere une portion d’image

a la frontiere de deux tissus différents, I'écHiorthage donnera des pixels qui portent une

information provenant de plusieurs pixels voisins.

- Information d’intensité insuffisante : lintensité observée sur d’images IRM n’apporte
gu’'une information incompléte sur les structurestamiques sous-jacentes c'est-a-dire
plusieurs structures peuvent avoir la méme inténpir exemple, I'intensité d'IRM lors de
la transition entre la MG et la MB est complexepeut étre variable. Une solution qui
permet de palier a l'insuffisance des informatipngsentées dans I'image, est l'utilisation
simultanée de plusieurs modalités.

— Artefacts d’acquisition (erreurs) : les principaux artefacts apparaissant en IRM oét ét
présentés dans le premier chapitre. Lors de la eetion, I'artefact le plus souvent cité
est l'artefact d'inhomogénéité de la radio fréqueRE qui se manifeste par une variation
spatialement lente de l'intensité des tissus simafje. La plupart des méthodes de
segmentation prend en compte cet artefact, soif’@minant par un prétraitement
approprié, soit en le modélisant explicitement aurs de la segmentati¢8EM 08].

3. Approches de segmentation d'images

3.1 Approches régions

Les approches de segmentatigygions visent a créer une partition de l'image en un
ensemble de régions homogénes au sens d’'un oweynisisiriteregANN 02]. On recherche
donc a rassembler les pixels par criteres de giibdlaDans ce qui Suit nous intéressons
particulierement aux méthodes a base de seuillggés, aux méthodes par croissance de
régions et finalement aux méthodes fondées suptpmologie mathématique.

20



Chapitre 2 : Méthodes de segmentation d’iages IRM

3.1.1. Seuillages

Les méthodes de segmentation par seuillages vésdigcriminer les individus (pixels) en
fonction de leurs niveaux radiométriques (niveaexgds). Elles supposent donc, de maniére
implicite, que lintensité des structures est saffnment discriminante pour permettre leur
bonne séparation. Le plus souvent, les seuils sl@terminés a l'aide d'une analyse
d’histogrammes, localement ou globalement a I'imag&u volumgANN 02].

Les méthodes de segmentation par seuillages senmhdthodes rapides et simples a mettre
en ceuvre. Néanmoins, elles échouent lorsque lésnggle recherche sont insuffisamment
contrastées, lorsque les niveaux radiométriques sttegtures anatomiques se recouvrent.
Toutefois, des solutions peuvent étre mises erepkag particulier, I'effet de la dérive peut étre
réduit par sa prise en compte lors de prétraitesnent simultanément a la segmentation
[LIM 89] . De plus, I'absence de prise en compte de comdxsante voisinage rend ces méthodes
trés sensibles au bruit, les régions obtenues powlars étre sémantiquement peu cohérentes.
Ceci est alors particulierement pénalisant daeadize de la recherche de tumeurs cérébrales.

Donc, les méthodes de segmentation par seuillagesont pas adaptées elles seules a
segmenter les principales structures anatomiquies éventuelles pathologies. Leur utilisation
nécessite, en particulier, la prise en compte dfimftions locales, liées au voisinage d'un
pixel [ANN 02].

3.1.2. Croissance de régions

Les méthodes de segmentation par de croissancégimns sont fondés sur I'agrégation
progressive des pixels a partir d’'un point initegdpelégerme selon un critére. Les points
voisins du germe sont successivement examinéls yvgiifient le critére d’agrégation, ils sont
inclus a la région et deviennent a leur tour unmger dans le cas contraire, ils sont rejetés. Le
critere est le plus souvent un critére local baséles niveaux radiométriques des points
[ANN 02].

Dans[SCH 01], Schnack et al ont segmentés le ventricule lagirdd troisieme ventricule
par croissance de régions et morphologie mathéomtiga croissance de régions est guidée
par des connaissances anatomicue@siori sur le systéme ventriculaire. Les tests montrent un
taux de recouvrement de 98% entre les segmentatibtenues et la vérité terrain. Dans
[WAR 95], Warfield et al. Présentent une méthode d’idardttfon des tumeurs de la matiére
blanche. Cette méthode suppose la segmentatiotaipieau cortex, de la matiere grise et de
la matiére blanche. En particulier, le cortex egnsenté par croissance de régions, guidée par
des connaissancaspriori sur la forme de la structure, ainsi que par desraiones d’intensité

et de gradient. Les Iésions sont ensuite déteptasn maximum de vraisemblance.

21



Chapitre 2 : Méthodes de segmentation d’iages IRM
La segmentation par croissance de régions est si@pettre en ceuvre, mais parfois

colteuse en temps de calcul. Leur avantage réside ld prise en compte des informations
contextuelles par le mécanisme de croissance et danpossibilité dintroduire des
informations de plus haut niveau. Néanmoins, l@egomnvénient est lié a la disposition des
germes initiaux. En effet, celle-ci nécessite sgstématiquement l'intervention d’'un
opérateur, en particulier lorsqu’il s’agit de déeeades tumeurs, qui, par définition, n'ont pas
de localisationa priori dans le cerveau. Enfin, nous notons leur utilisatiestreinte au
contexte simple-échgANNO2]

3.1.3. Morphologie mathématique

La morphologie mathématique est une branche desématiques fondée sur I'étude des
ensembles permettant d’analyser les structures €igmes. Ses bases théoriques ont été
établies par MaterorfMAT 65] et SerrdSER 82].

Les outils de base de la morphologie mathématicgresion, dilatation, fermeture,
ouverture. . .) se retrouvent fréquemment dansntithodes de segmentation de I'enveloppe
cérébrale Ainsi dan§BRU 93], Brumer utilise des érosions, dilatations et é&tgges en
composantes connexes a la suite de seuillagedafil@connecter les structures non cerveau de
la structure cerveau et d’affiner le masque initiaktte méthode est reprise ddG&€R 98]
Géraud propose, a la suite de la segmentationreae, de coupler seuillages et morphologie
mathématique pour segmenter successivement leddiqoéphalo-rachidien (ventricules et
liquide des sillons) et la matiere grise (cortexneyaux de gris centraux) sur des images
pondérées ef1. Les résultats obtenus sont jugés trés correctépigeur.

La morphologie mathématique s’appuie sur des infionsa priori concernant la forme
des objets a segmenter, donc elle ne semble dascagaptée a la recherche de zones
tumorales, celles-ci étant, par nature, carace&siggr une grande variabilité de fornhe.
morphologie mathématique est rarement utiliséeespolir segmenter les structures cérébrales
mais fait généralement partie d’'une chaine deemagnts plus complexe. Alors qu’il n’existe
pas de méthode directe de segmentation d’images pRM morphologie mathématique
[ANN 02].
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Figure 2.1: Image IRM segmentée par une approche région.

3.2 Approches contours

Les approches contours se fondant sur la dissit@ilarésentée par les pixels de contour par
rapport a ces voisins. Or, ils travaillent surdéscontinuités des images afin de déterminer les
contours des régions. Divers traitements puiséss dam méthodes propres a l'analyse
morphologique sont souvent nécessaires pour obtéedr contours fermés. Toutes ces
approches sont bien adaptées aux images qui peésaids régions uniformes au sens des
niveaux de gris et offrent une bonne localisatipatisle. Mais, elles restent tres sensibles aux
bruits et aux contours mal définis (bruit généré pes capteurs, a I'éclairage et aux
phénoménes d’ombrage). Dans la suite, nous nodsess#ons plus particulierement aux
méthodes dérivatives et aux méthodes fondées sundeeles déformables.
3.2.1. Méthodes dérivatives

Les méthodes dérivatives permettent de détectenatd@ére simple les ruptures dans une
image ou un volume. Les contours sont assimiléssgpdints de forts gradients ou de dérivées
secondes nulles. On retrouvera alors des opératdargue les filtres de RobefROB 65], de
Sobel[SOB 78] ou de PrewitfPRE 70] pour le gradient et le Laplacien pour les dérivées
seconde, et parmi la diversité des opérateursi deltarr-HildrethlMAH 80] qui fournit des
contours fermés, est plébiscité par de nombrewpsuasit

Pour la segmentation des images IRM cérébralesnétsodes dérivatives, employées sont
relativement peu nombreuses dans la littératuren Bue rapides et ne nécessitant pas d’apport
d’information a priori, elles ne permettent pasgéméral, d’obtenir des contours fermés. Elles
sont en effet trés sensibles au bruit et a la dédiy champ radiofréquence. Leur efficacité
repose sur l'existence de contrastes entre leststas recherchées. Si ceux-ci existent
effectivement au niveau de la peau ou du systenmérieelaire, ils sont beaucoup moins
importants au niveau de la transition matiére biancmatiére grise ou encore au niveau du

liquide céphalo-rachidien périphériq[i2EL 91].

23



Chapitre 2 : Méthodes de segmentation d'iages IRM

Figure 2.2 :Segmentation, approche contour. (a) : image IRMimaie, (b :) image segmentée
(approche contour)
3.2.2. Modéles déformables

Les méthodes de segmentations fondées sur les esadiéfiormables dérivent des méthodes
de contours dynamiques. Le principe de base edtide évoluer un objet d’'une position
initiale vers une position d’équilibre par la mingation itérative d’une fonctionnelle. Cette
derniere permet de prendre en compte, par l'intdian@ de forces externes et internes, des
informationsa priori sur la forme de I'objet a détecter. lls ont I'avag®, par rapport aux
méthodes dérivatives, de fournir des contours ofases fermés. Les différentes méthodes de
la littérature sont généralement dédiées, non pda aegmentation de l'ensemble des
principales structures du cerveau, mais a celleasiructure particulief@NN 02].

Dans[GHA 98], une surfacelynamique discréte permet la segmentation de lddpmpe
dans le cadre du diagnostic de troubles tels gemldpsie. L'originalité de la méthode est
d’introduire une nouvelle force externe fondéelawecherche de minima locaux dans I'image
permettant une déformation correcte du contour mi@msgjue I'objet recherché présente des
discontinuités. Notons que la surface initiale adtulée a partir d’'un ensemble de contours
tracés par un opérateur. La segmentation a étééeapar comparaison avec une segmentation
manuelle experte.

Les méthodes de segmentation par modeles déforsnpbtenettent en effet de s’adapter a
la forme complexe des structures grace a I'enseiment des contraintes de déformation. Elles
s’averent efficaces pour la segmentation de strestanatomiques particuliéres. Cependant,
ces méthodes restent relativement sensibles @ni@afisation. Face a ce probléme, les auteurs
tendent a inclure des procédures d'initialisatiatoenatique de facon a réduire l'influence des
opérateurs et augmenter la reproductibilité desltas. De plus, nous notons leur utilisation

restreinte au contexte monomoffaeER 99].
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Medale deformable

(bl

Figure 2.3: Segmentation par modéle déformable. (a) : Imaiggnale, (b) : Cerveau isolé
2.3. Segmentation par classification

L’approche de segmentation par classification pemieeregrouper les échantillons d’'une
population en sous populations, en fonction de pdrte quel critere de similarité. Dans
I'objectif est de faire une classification des tissérébraux (principalement le liquide cérébro-
spinal, la matiere blanche et la matiére grises @&thodes peuvent étre classées en deux
catégories de méthodes : les méthodes supervisédss eméthodes non supervisées
(automatiques)SEM et all].
3.3.1. Méthodes supervisées

Dans tout type des méthodes de segmentation d’inhaagedonnées a analysér= {x;0R",
1 <j <N}, ou X; est un vecteur forme représentant le pjx@lour les méthodes supervisées les
données sont donc décomposées en un ensemblealitippage et un ensemble de test. Les
données segmentées de I'ensemble d’apprentissag@&mment d’'un étiquetage manuel des
images ou des régions d’intérét €nclasses de tissus;...Cc par un ou plusieurs experts
(radiologues). Chaque clas€g se voit donc affecter un ensemble d’apprentisggget les
données de I'ensemble de test sont segmentéesnetiofo deskE;. Puisque la structure
anatomique d’'un cerveau est différente d’'un patéefitutre, I'étiqguetage doit étre renouvelé
pour chaque patient ou groupe de patients, ce epésente un inconvénient major de ces
méthodes.
3.3.1.1. Segmentation bayésienne

Le principe de base de segmentation bayésienre eslkcul de probabilités d’appartenance
a un tissu donne pour chaque pixel de I'image déila segmenter. Cette approche utilise la
regle de Bayes combinée a des modeéles générauxatédes distributions des niveaux de gris
des tissus recherches. C’est a dire pour chaquesureéorme X, calculer la probabilite
conditionnelleP(G|x;) pour chacune desS classes(;,...Cc) a I'aide de la regle de Bayes :
P(C)-P(X||C) _ P(C).P(X;[C)
S P(X))

(i DL CHPC X)) =
Z_ P(C,).P(X;[C,)
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Les loisP(C) et P(x|C), donnant la probabilité de trouver un individu dasseC; parmi

des individus de vecteurs formxg, sont souvent inconnues. Si la probabiR) peut étre

assez facilement déduite de la base d'apprentissagecherche de la Id?(x|C) est plus

délicate , elle peut étre effectuée par estimation.

a- Segmentation bayésienne paramétrique ici, I'intensité d’'un pixel est considérée comme
une combinaison linéaire de probabilités d’'appameer attachées a chaque classe. La
probabilité conditionnelld>(x;|C;) est modelisée par une fonction dépendant d’'un uecte
de parametreg. Le probleme est alors pour chaque cla@gBestimer le meilleur paramétre
g connaissant de I'ensemble d’apprentisskgde cette classe. De nombreux estimateurs
peuvent étre utilisés dans ce but, mais I'estinmmatieumaximum de vraisemblance est le

plus fréequemment rencontré. Celui- ci détermineal@ur deq qui maximise :
&
P(E;|6) = l" P(X,|C; .?)

b- Segmentation bayésienne non paramétrique Dans ce type d’approche, les probabilités
conditionnellesP(x;Ci) sont supposées quelconques. La forme non parametdgit
permettre de rendre compte le plus fidélement ptessie la réelle distribution statistique
des niveaux de gris dans I'image. Une méthode sauutdisée consiste en la modélisation
des probabilités conditionnelles par des fenétee®arzefDUD 73]. Pour chaque classe
Ci d'ensemble d'apprentissage={ n; }, la loi P(x|C) est obtenue en centrant une

gaussienne de largesifaible autour de chaque vecteur d’entrainement :

1 & 1
P(XJ|C|) ZE k:l— e
\/2770'e

Une limite importante de cette approche est qu'ett fondée sur une hypothese
d’uniformité des niveaux de gris pour un méme tiskuns toutes les zones de l'image,
hypothése non vérifiée dans la réalité. Par core@gules erreurs de classification peuvent
résulter du traitement choisi. SelBEZ 93], les hypotheses de ce type sont mal adaptées a la
segmentation d’images meédicales, IRM en particuldér I'intensité d'un pixel ne peut étre
dérivée d’'une combinaison linéaire de probabilitissinctes attachées aux classes.

En contrepartie, I'introduction de connaissaagariori sous forme de probabilité permet de
simplifier les calculs pour la classification e&diter le recours a un processus d’isolement du

cerveau par rapport au reste de I'image.

26



Chapitre 2 : Méthodes de segmentation d’iages IRM
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Figure 2.4 :Segmentation par méthode bayésienne

3.3.1.2. Segmentation Markovienne

La segmentation Markovienne se base la minimisatione fonction d’énergie définie sur
'image a segmenter. Grace a lintroduction de omi de voisinages entre pixels, cette
approche permet d’envisager la recherche de motiglagx de distributions selon un principe
équivalent localement a celui de la classificabagésienne.
a) Principe

Les approches utilisant les champs de Markov somddes sur une théorie utilisant des
notions de voisinages et de cliqgues que nous rappeti. Ou une image de tailld x N est
définie par I'ensemble de ses pixB|set noté: 1={P; = (i, j), i =1,j sn} et a chaque pixel est
associée une variable aléatofe dont les valeurs appartiennent & un enserfbldonné.
L’'image est considérée comme un vecteur aléatoke(A;, i/1) et a=(g, i/1) est une
réalisation deA .Un systeme de voisinagé est défini sur cette image de la facon que tout
voisinageV veérifie deux propriétés qui sont :

» Un pixel n"appartient pas a son voisinage.

* La relation de voisinage est symétrique : si urep&appartient au voisinage’'un

pixel T alorsT appartient au voisinage deS.

La définition d’'un champ markovien associe un chaaipatoire A a un systeme de
voisinageV a la condition suivante (la condition de positivé@ant nécessaire seulement pour
que le champ soit un champ Gébs :

P(a)>0
P(ai‘aj ol _{i}) = P(ai‘aj 1av)

~

Ce qui revient a considérer que l'influence d'uxgbiest limité & une zone locale de

I'image, située autour de ce pixel. La définitimsdliques est nécessaire pour la formalisation.
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Une cligue est un ensemble de pixels tel que dexeigpquelconques de I'ensemble sont

VOISINS au sens dé.
* Mesure de Gibbs :
D’aprés le théoreme d’Hammersley-Clifford un chaalpatoire A associe au systeme de
voisinageV est un champ markovien si et seulement si salligiton de probabilit(A=a) est
une mesure de Gibbs :
DADQMY, p(a) = XPEUQ)
D exptu(a)

aoQN™N

Ou U est une fonction d’énergie correspondant a la somesepotentiels de chaque clique
de I'image.
b) Application a la segmentation d’'image

Les modalités anatomiques se prétent tout type @ébode de segmentation qui prend en
charge des contraintes de voisinages. Pour ceta dagl.[JAG 97] propose une approche par
champs de Markov permettant de prendre en comgtefiets de volume partiels en IRM en
estimant les coefficients d’'un modele de mélang§eckasses (LCS, MG, MB, MB/MG. Held et
al. [HEL 97] qui segmentent des images IRM pondérée$egt densité de protons a l'aide
d'un champ de Markov modifié permettant d’estimes |hétérogénéités dans l'image
simultanément a la segmentation.
3.3.1.3. La méthode des k plus proches voisins (kgp

La méthode dek plus proches voisins est une méthode de classifitgui est considérée
supervisée (non supervisée pour certaines autetirgfiuite dangDUD 73] qui repose sur un
principe simple et intuitif de regroupement d’'indivs en fonction de leur voisinage et qui est
largement utilisée en classification d'images.
a) Principe

Cette méthode se base sur le calcule de la destamtce le vecteur non étiquetga chacun
des vecteurs de&;, avec E; de cardinaux assez grands. La probabiltéposteriori
d'appartenance d§ a une classe est estimée d'apres la fréquencdadses présentes parmi
les k plus proches voisins de ce vecteur. La régldécision classique consiste a affeies
la classe la plus représentée parmiksgelsis proches voisins. Seuls la distanck @bivent étre
déterminés. La premiere détermine la forme du mage de chaque vecteXit et le choix dek
est arrété lorsqu'une valeur supérieure ne mogplifeela classification.
b) Application a la segmentation d’'images

La méthode de kppv est largement utilisée en ¢lea8on d'images cérébrales. Prenant

I'exemple de Clarke et aJCLA 93] qui choisissent un k égale a 7. Ces auteurs utiliset

28



Chapitre 2 : Méthodes de segmentation d’iages IRM
algorithme comme méthode de référence car ellérgatre selon eux, la plus stable en termes

de variabilité. Toutefois, dans des articles pastis a cette étude, des chercheurs de la méme
équipe précisent, dans la partie concernant lztsghede I'ensemble d'apprentissage, que si les
résultats obtenus sont visiblement anatomiquemertoriects, un nouvel ensemble
d'apprentissage doit étre choisi jusqu'a obterttione bonne segmentatipfEL 95]. Le choix

de I'ensemble d'apprentissage n’est pas donc dviden

Cette méthode caractérisée par un temps de cadud, @u au calcule pour chaque pixel de
I'image n'appartenant pas a I'ensemBlela distance a chacun des pixels de l'ensemble
d'apprentissage, puis les ordonner avant de seheeti la classe la plus représentative. Vinitski
et al.[VIN 99] ont proposé de réduire le temps de calcul en artles points "redondants” et
"marginaux" de I'ensemble d'apprentissage de chatasse. Oter un élément redondant de
I'ensemble d'apprentissage d'une classe de tiest pas nécessairement judicieux, puisque
cela revient a augmenter ainsi le risque de maesaikassifications.
3.3.1.4. Réseaux de Neurones
a) Description formelle d’'un réseau de neurones

Un réseau de neurones est le résultat de linteedon d'un ensemble d'unités
élémentaires s’appeioeudsa l'aide d’une fonctions d'activation linéaires nan linéaires
selon de nombreux modeles de réseaux (perceptrolisanches, réseaux de Hop Field,...).

Ces noeuds sont regroupés pour les réseaux multiesten un sous-ensemble d'entrée, un
autre de sortie et éventuellement un ensemble demes cachés. les différents noeuds étant
completement ou partiellement interconnectés auseswul'ensemble des liens convergeant
vers un noeud constitue les connexions entrantasodud. Ceux qui divergent vers d'autres
noeuds sont les connexions sortantes. A chaquesgmmentre des noeud®t j, est associé
un poidsWj; représentant la force de l'influence du noesur le noeug. L’ensemble des poids
est regroupé dans un vecteur de pdddJn vecteur de scalairédsprésenté a tous les noeuds
d'entrée est appelé exemple. A cet exemple sosi agsociées les valeuyqle vecteur de
sortie) que l'on désire apprendre. Les poids deseadons sont éventuellement modifiés au
cours d’'un cycle d’apprentissage.

Modifier la sortie des noeuds a partir de leursréas consiste tout d’abord a calculer
I'activation présente a I'entrée du noeud puisleul la sortie du noeud suivant la fonction
d'activation qu'elle posséde. Un réseau de neugmagsainsi étre défini pour chaque nceud par
quatre éléments :

- La nature de ses entrées, qui peuvent étre bmair réelles.
- La fonction d'entrée totake qui définit le pré-traitemerd(a) effectué sur les entrées.

- La fonction d’activatiorf du noeud qui définit son état de sortie en fonctiera valeur de.
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- La nature de ses sorties, qui peuvent étre lggaiu réelles.

Valeurs Poids

X1 Fonction de Fonction

combinaison d’activation

P
Activation

Somme
pondérée

Seuil

Figure 2.5: Structure d'un neurone artificiel

Le fonctionnement du réseau de neurones est saédim deux étapes:

a) Premiere étape Apprentissage) :

L’adaptation des parametres du réseau de neurangsdpnner une réponse deésirée a une
entrée donnée s’appel apprentissage. La méthosigiqui@ en apprentissage supervisé consiste
a se procurer un ensemble d'exemples entréesss{digyk),k CK}. La fonction calculée par
le réseau est alors décrite sous une forme parigonéti(ag,w), et désigne la sortie du réseau
quand le vecteua est présenté en entrée et que le réseau utilisecteur de poidsV. Une
distanced sur l'espace vectoriel de sortie est égalemensighet permet de mesurer I'erreur
commised(f(ax,w),yk) en un point par le réseau. Le but de I'apprentssag alors de trouver la
valeur deW qui minimise l'erreur totale commise par le réspaur 'ensemble {d, Yk).,k
OK}.

b) Deuxieme étapeGénéralisation) :

La deuxiéme étape consiste a généraliser la repedgEm construite lors de la phase
d’apprentissage pour des données quelconqueslrate généralisation ainsi mesurée dépend
essentiellement du nombre d'exemples utilisés papprentissage, de I'architecture du réseau
et de la complexité du probleme sous-jacent.

b) Application a la segmentation des tissus

Magnotta et a[]MAG 99] ont segmenté certaines structures cérébralesnfpatanoyau
caudé, corps calleux) sur des images IRM en utilidas réseaux de neurones. L'apprentissage
a été effectué par une segmentation manuelle Sude$ images disponibles, le reste étant
segmenté par le réseau entrainé qui donne un tareudsite moyen de 88.

Les réseaux de neurones sont trés sensibles ddadtentrainement proposée a I'entrée du
réseau. Si le réseau de neurones doit étre utiligé)pose une intervention constante de

'opérateur qui doit sélectionner pour chaque imdge données d’entrainement pertinentes.
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Cela a été démontré dafGLA 93], Clarke et al ont analysé les résultats d’'un réseau de

neurones pour la caractérisation de tissus (MB, MG5, muscle, graisse, fond) en IRM, avec
une base d’entrainement constituée a partir d'imggendérées en;, T, et en densité de
protons.

3.3.2. Méthodes non supervisées

Les méthodes non supervisées ou dite automatiquesdes méthodes qui ne nécessitent
aucune base d’apprentissage et aucune tache peéalddiiquetage manuel. La seule
intervention de I'expert se situe a la fin du psses de segmentation pour identifier les tissus
en comparant les classes calculées avec les classagiques. Les algorithmes non supervisés
les plus répandus tendent & minimiser une fonatait, dépendant de la distance de chaque
pixel aux prototypes (ou noyaux) des clags&sM et al].

Notons X=(x;, j=1..N) 'ensemble des vecteurs forme Bg avec xj=[X1,Xz,...%p] , €t
B=(by,...b;) un ensemble de vecteurs prototypes inconnudh @aractérise la classe La
génération de fonctions d’appartenance consistenatiire automatiguement des fonctions
permettant d’affecter chaguga une ou plusieurs classes selon certains critBagss la suite
de ce chapitre nous proposons quelques algoritdemekassification non supervisés.
3.3.2.1. Algorithmes de classification non flous

Dans la méthodeicm (Hard Clustering Means)n élément de est attribué a une classe et
une seule parmi lesproposées. Dans ce cas, la fonctionnelle a minimese:

J(B,U,X)=iZN:uijd2(xj b))
i=1 j=1
et les solutions au probléme s’écrivent :

:{1 ssi d2(x;,b)<d?(x;,b )k #i

La classification des éléments d&e s'effectue de maniére itérative en alternant l&tdp
classification et I'étape de mise a jour des cenjusqu'a stabilisation de la segmentation ou de
la fonction objectif.

Dans une méthode comme HCM, les éléments sontéslads facon certaine comme
appartenant a une classe et une seule. Quelleogua modalité d'imagerie, cette assertion ne
refléte pas la réalité physique de I'échantillomdé (bruit, volume partiel, hétérogénéité de
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champ)[SEM 06]. Les méthodes présentées dans les paragraphestsueamettent d'obtenir

une segmentation floue qui prend en compte cestsipgprécis et incertains.

Dans une variante nommée ILSC (lterative Least fgu&lustering)[VEL 95], les
vecteurdy sont recalculés a chaque ajout d'un élément damglagse. Ces auteurs rapportent
un bon taux de reconnaissance des tissus cérébrnallkM, mais cette modification entraine a
la fois un temps de calcul plus long et une dépecelade la partition finale a l'ordre de
parcours de l'imagé’EN 99].
3.3.2.2. Algorithme des C-moyennes floues (Fuzzy ®teans « FCM »)

a) Présentation de I'algorithme FCM

La classification floue assigne a un pixel son dadjappartenance a chacune des classes et
non pas I'étiquette relative a une classe uniqudealegré d’apparence est la valeur exprime
I'appartenance incertaine d’'un pixel a une régibsant appelées degrés d’appartenance. Ce
dernier se situe dans l'intervalle [0, 1] et legssles obtenues ne sont pas forcément disjointes.
Dans ce cas, les donnégsme sont plus assignées a une classe unique, npdisiaurs par
I'intermédiaire de degrés d'appartenamngedu vecteurx a la classé. Le but des algorithmes
de classification est non seulement de calculecdasres de clas$mais aussi 'ensemble des
degrés d’appartenance des vecteurs aux classes.

Si u; est le degré d’appartenancexj@ la classe, la matriceUcx\u;; ] est appelée matrice
de C-partitions floues si et seulement si elleséati aux conditions :

u, 0 [0y

Giof-Cho 0ft-Nhg Sy o

i=1

0j D{l...N}Zc: u; =1
i=1

La fonctionnelle & minimiser et les solutions aoh@me du FCM sont décrites par les

formules suivantes :

C N

J(B,U,X) =D > u;d*(x;,b)

i=1 j=1

i d 2 (XJ ,bi ) 2/(m-1)
u, = L i
: k=1 d 2 (XI ] bk)

DU,

—i=

D uy

=1

-1
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L’algorithme des C-moyennes floues (FCM) consistesaen I'application itérée des deux

derniéres équatiorjasqu’a stabilité des solutions. Le critere d’amdés itérations, définissant
cette stabilité, peut par exemple consister eud@étde la norme de la matritkou en la
stabilité des centres de classe sur deux itérasioosessives.
b) Application a la segmentation des tissus
De nombreux travaux ont notamment été effectudRkhcérébrales. Clark et dICLA 94]
ont utilisé le FCM comme étape d'initialisation a gysteme expert pour segmenter des
volumes de tumeur ou d’oedéme sur des images peeslén Ty, T, et en densité de protons,
Baumgartner et al[BAU 98] ont ainsi utilisé le FCM pour segmenter les régiactivées
(simulation et aires motrices) du cerveau. Les Ipi¥¢ant représentés par leur niveau de gris,
les auteurs ont montré non seulement que l'algostlavait des performances comparables a
'analyse de corrélation standard (avec I'avantdgene nécessiter aucune connaissamnce
priori sur le paradigme), mais aussi que le FCM détedéamtzones effectivement activées qui
restaient silencieuses avec la corrélation. En tRiditionnelle.
3.3.2.3. Algorithme de classification possibiliste
a) Présentation de I'algorithme PCM
Cet algorithme de classification appelé possiliilist-means (PCM), dans lequel
I'équation]j D{l...N}ZC: u; =1ne doit pas contraindre les appartenances d'unewect
i=1
quelconquex; si les classes représentées par les nuages sa@ité@@es comme ces sous-
ensembles flous sur le domaiKe(x;, j=1..N). Les degrés d’appartenance doivent seulement
appartenir a I'intervalle [0,1]. Ainsi, un nouveisemble de contraintes est défini :
Oioft.ch O oft.N} - u, O[01]
c
0j 0{1..N} O<;u” =i<N
max - u; >0
Cette condition assure simplement que la partiiiaume résultante de I'algorithme recouvre

le domaineX. En toute rigueur, la matrideé résultante n’est plus une C-partition floue, puesqu

C

la contraintej O{1..N}> u, =1 n'est plus satisfaite.
i=1
La fonctionnelle & minimiser et les solutions addorithme PCM deviennent :

C

J(B,U, X) ZZiuijmdz(Xj b)) +i’7ii(1_uij)m

i=1 j=1
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i 0f1..C d2(x;,b)) "
i O{1..C} 4, = 1_{ (X )J
7

-1

ou z; est un réel positif déterminant la distance a |Hegule degré d’appartenance d’un vecteur
ala classeest égal a 0.5.

Pour classer des nuages de points tres prochesntdidnnelle a minimiser peut étre

remplacé par la fonctionnellé(B,U, X) = ii u;'d 2 (x;,b)+ i/]i i u; (log(u; ) =1
i=1 j=1 i= i=1
L'algorithme résultant de [I'application itérée dseslutions constitue l'algorithme de
classification possibiliste, noté dans la suite PCM
b) Application a la segmentation des tissus

Cet algorithme est peu utiliser pou la segmentadionage cérébrales. Masulli et Schenone
[MAS 99] ont proposé de combiner une approche par réseauwewarones avec l'algorithme
PCM pour segmenter les tissus cérébraux et deeeptthologiques (méningiomes). Barra et
Boire [BAR 00] ont également appliqué PCM en IRM sur des vecteunsex;.
3.3.2.4. Algorithme semi-supervisée :

De nombreuses variations de [lalgorithme FCM somssibles, en changeant la
fonctionnelle a minimiser, la métriqukou les contraintes a appliquer. Nous présentons. ici
méthode FCM semi-superviségli est une variante plus particulierement utiggour la
caractérisation des tissus céerébraux.

Dans[BEN 94], Bensaid et al ont alors proposé une version sep@fsisée de l'algorithme
des C-moyennes floues. Un ensemble de vecteurprdigssaged est défini par un expert
dont chaque élément appartient de facon exclusivma des classes. De plus, une pondération
est attribuée a ces vecteurs, qui permet de ceBecapies des vecteurs d'apprentissage et ainsi
de guider la segmentation vers un résultat anatoemgnt correct. Le calcul des degrés
d'appartenance des vecteurs n'appartenant pasreste inchangé par rapport a un FCM
conventionnel. En revanche, la mise a jour desreende classe nécessite d'intégrer les

vecteurs d'apprentissage au calcul :

Z Pyl KX+ Z P; Uy X

b — XOA XOA
i - rm m
Z Pl « Z P; Uy

xOA XOA
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ou pi est un facteur de pondération attribué aux vectdapprentissage de la classs Uik

est égal a 1 si I'élémektappartient a la classe d'apprentissage0 sinon. Cet algorithme
présente deux inconvénients majeurs : il nécessie intervention humaine pour définir
I'ensemble d'apprentissage et introduit [gscomme paramétres supplémentaires. Dans
certaines applications, lintervention de l'utileaa& peut étre évitée. Suckling et al. Dans
[SUC 99] initialisent ainsi les vecteurs d'apprentissager daumatiére grise et la matiere
blanche d'apres I'histogramme de l'image. Ce tyipéialisation non supervisée est possible
dans des cas simples ou, malgré un chevauchemsnpal@ametres caractéristiques, les
structures sont identifiables sur I'nistogrammeleSfacteur de pondération est trop fort, le
centre du nuage restera égal au barycentre desuved 'apprentissage de la classe tout au long
des itérations. S'il est trop faible, le comportatrae I'algorithme semi-supervisé sera similaire
a celui d'un FCM conventionnel. L'algorithme semgpervisé obtient selon ses auteurs de
meilleurs résultats qu'un algorithme @@pv)utilisé avec le méme ensemble d’apprentissage.
Il est donc moins sensible au choix d'un ensemhblgpdentissage médiocre et produit dans ce
cas de meilleures segmentations.
2.4 Autres approches
2.4.1. Les modeles pyramidaux

Ces modéles consistent a utiliser des images exdpdr deux a chaque fois par rapport a
I'image initiale. On peut donc choisir la hauteara pyramide en fixant le nombre de divisions
qgue l'on autorise (demi image, quart d'image, @éué d'image, ...). Un trop petit nombre de
division revient a n'opérer que sur l'image ingiat n'est pas intéressant en pratique. Trop de
divisions donnent une image microscopique sur ldgus ne peut plus trouver le contour.
Pour effectuer la segmentation, on recherche tabbdd le contour dans une image au 1/8éme
par exemple, ou le traitement est extrémement eapidla faible taille de l'image. Ensuite,
dans l'image au 1/4, on recherche le contour dialisant ce dernier a partir de l'image au
1/8éme. Puis, on affine au fur et a mesure le tthc&ontour pour finalement obtenir une
segmentation de I'image a sa taille initi#&ME 05].
2.4.2. Les modéles mixtes

lIs résultent de la combinaison des approches cowtorégion.
3. Comparaison entre méthodes de segmentation

D'apres I'étude des différentes méthodes citéess daen chapitre, nous avons relevé
(Tableau 2.1) des inconvénients et des avantagascpacune d’entre elles. Ce qui permit de
faire une comparaison entre ces méthodes et de quiik n'existe pas de méthode de

segmentation compléte qui donne des résultats apkm
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Structures a

Approches i Contraintes | inconvénients| Avantages
segmente
-contours non
, fermés. Rapides et ne
Méthodes . Contrastes . _ ) P _
. Systeme - trés sensibleg nécessitant pas
dérivatives o entre les _ _ _
0 ventriculaire au bruit d’'information a
= [MAT 80] structures o
IS La sous- et sur priori
c
S .
S segmentation
Modele Hippocampe _ . Non adaptée
i Sensibles a leuy o Contours ou
déformable Surface o aux différentes )
_ initialisation surfaces fermeés.
[KAS 88] corticale structures
_ Nécessitent | Simple a mettre
Seuillage Contraste entre
MG, MB, LCR souvent des en ceuvre,
0 [BRU 93] Structures . _
S post traitements rapide
& Croissance Disposition des, _ .
x o Colteuses en| Simple a mettre|
de régions | MG, Mb, LCR germes
o temps de calcu en ceuvre
[THI 97] initiaux.
Champs de Prennent
MG, MB, LCR, o
Markov Base Sensibilité En compte les
MB/MG _ _
[HEL 97] d’apprentissage relations
0 LCS/MG _
O spatiales
P
S Kppv . Temps de o
= MG, Mb, LCR | Le parametre K o Simplicité
= S [DUD 73] calcul élevé
i) n
g Réseaux de| Putamen, noyal ] Apprentissage
= i Base Intervention
7 neurones caude, _ ) pour chaque
@ i ; u
d’apprentissage d’opérateur _
O [MAG 73] Corps calleux image
()
) Ne prend pas
> HCM Centres des _ P , P ,
=7 MG, MB, LCR I'incertain et Automatique
2 [BEZ 81] classes .
§ " imprécis
» g Degrés Prend
=) FCM Centres des _ _
© MG, MB, LCR d'appartenance l'incertain et
£ [BEZ 81] classes _ _ .
% relatifs imprécis
< _ Degrés
PCM Centres des Choix des
MG, MB, LCR . d’appartenance
[KRI 96] classes parametres

absolus

Tableau 2.1: Comparaison entre méthodes de segmentfiibiv 08]
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Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté I'ensemblepesches de segmentation des images
IRM cérébrales et nous avons mis en évidence lersli¢ des méthodes pour les différentes
approches. Cette diversité reflete la complexitpaibléme de segmentation des images IRM
cérébrales, ces difficultés sont liées, d’'une partx objets traités et, d'autre part, a la
particularité des images IRM.

Le cerveau humain est une entité complexe compisékfférentes structures mélangées, a
caractéeres variables importants. Concernant lesgemalRM, elles fournissent une
représentation de I'anatomie cérébrale de qualdés relles sont sujettes a des incertitudes et
des imprécisions vues précédemment, liées, encpketi, aux bruits d’acquisition, au

phénomene de dérive du champ radiofréquence, &ets e volume partiel . . . etc.
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Introduction

Les méthodes de segmentation par classificationpdeds affectent chaque pixel a une
classe, en fonction d’un ou plusieurs attributceeixel. La classification est dite supervisée
lorsque des connaissaneegriori sont utilisées pour la construction des classes Eoforme
d'un ensemble d’apprentissage. Dans le cas ou aumummaissanca priori n’est disponible,
on parle de classification non supervisée. Dansd&s< types de méthodes, de nombreux
algorithmes classification existent dans la littere.

Dans ce chapitre, nous avons présenté une meéttmgecpaque type, dans un premier
temps avons présentés machines a vecteurs supports (S\dis nous avons présenté les
fourmis artificielles AntClustring)en insistant sur leurs applications pour la sedgatem des

images IRM cérébrales
1. Les machines a vecteurs supports (SVM)

Introduction

Les machines a vecteurs supports (SVMs) sont appaau début des années 90 sur le
principe de minimisation du risque structurel. Elteposent sur I'existence d’un classificateur
linéaire dans un espace approprié en exploitant clescepts relatifs a la théorie de
'apprentissage statistique. Le compromis entredpacité d’apprentissage et la capacité de
généralisation pour ces machines est respectiveamecentmpli en minimisant I'erreur empirique
et au méme temps, en essayant de maximiser une maognétrigue. Ces fameuses machines
ont été inventées en 1992 par Boser et al, maigknomination par SVM n’est apparue qu’en
1995 avec Cortes et al. Depuis lors, de nombreweldgpements ont été réalisés pour
proposer des variantes traitant le cas non lin¢BE& 07]. D’ou I'utilisation de fonctions dites
noyau (kernel) qui permettent une séparation opéirdas donnéds1OH 06].
1.1. Notions fondamentales

«Les SVMs sont des classificatelingairesa large marge dans un espace a noyasbla
définition des SVMs la plus courante. Pour mieulriéer cette définition, on doit mis I'accent
sur quelques notions fondamentales:
1.1.1. La classification

Classer un ensemble d'objets, c’est attribuer @wthaine parmi plusieurs classes définies a
'avance. Cette tache est appetéelassification » ou « discrimination %In algorithme qui
réalise automatiquement une classification estlappassificateur.
1.1.2. L'apprentissage

Le but de I'apprentissage est de parvenir a classeectement les futures observations

grace a la connaissance apprise a propos d'un titranimité de données. Une question
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centrale de I'apprentissage est donc de savewmment utiliser les données pour avoir une

bonne performance en généralisation, c’'est a dire les observations inconnues a venir ».
Les données sont générées par un modele linéasituation desous apprentissagélors que
le modéle de haut degré est en situatiosudeapprentissage (apprentissage par coeanme

illustrés dans la figure 3.1.

sur apprentissage

sous apprentissage

v

Figure 3.1: Sur apprentissage et sous apprentissage.

» La théorie d’apprentissage statistique : L'objectif de la théorie de l'apprentissage
statistique [BEN 07] est I'étude d’'un modéle conceptuel basé sur lecjpeé de
minimisation du risque empirique dit aussi errelapgdrentissage qui constitue la perte
moyenne sur un nombre fini d’exemples de données.

1.1.3. La séparation

Un ensemble de données est diéparables linéairemelffigure 3.2-A-) si tous les points
associés aux données peuvent étre séparés coregttpar une frontiere linéaire (hyperplan)

[JAR] sinon elles sont des donnéem séparables linéairemefiigure 3.2-B-).

1. Séparateurs Linéaires sont des algorithmes qui trouvent une frontieredire quand les
données sont linéairement séparables, ce typeodiiges sont simples puisque il ont peu
de parametres a régler mais les données dansdeg®agrande dimension sont souvent
non linéairement séparables.

2. Séparateurs non Linéairessont des algorithmes qui ne trouvent pas de gomtinéaire
quand les données ne sont pas linéairement séparatds algorithmes sont plus précis

mais il sont plus compliqués puisqu’ils ont pluspdeametres a régler.
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m Classe 1 m Classe 1
e Classe 2 oo e Classe 2

—
>

v
v

Figure 3.2: Données séparables (et non séparables) linéaitemen
Note : On peut utiliser des algorithmes linéaires pas groblemes non linéaires en utilisant
des fonctions s’appellent noyaux.

1.2. Le principe de fonctionnement des SVM

1.2.1. L’hyperplan séparateur

Le but de SVM est de trouver un classificateurwpséparer les données en deux classes,
ce classificateur linéaire appelé hyperplan. Danschéma en figure 3.3, H est un exemple
d’hyperplan H séparant deux ensembles de points.pbets les plus proches, qui seuls sont

utilisés pour la détermination de I'hyperplan, sappelés vecteurs de support.

Vecteurs de
support

Figure 3.3 :Hyperplan.

Il est évident qu'il existe une multitude d’hypeaplvalide mais la propriété remarquable
des SVM est que cet hyperplan doit étre optimat)(sDela revient & chercher un hyperplan
dont la distance minimale aux exemples d’appresgisest maximale.

1.2.2. La marge
On appellex marge »la distance entre I'hyperplan et les exemplesyhéiplan séparateur

optimal est celui qui maximise la marge. Comme barche a maximiser cette marge, on

41



Chap 3 : les méthodes de segmentation par class#iion
parlera deséparateurs a vaste margktuitivement, plus une marge large plus la cord@an

confier a la classification d’'un nouvel exemple egte.

Hyperplan avec faible marge Meilleur hyperplan séparateur
A

I
e o |

° | u ]

o ® | ™ u

° | u ™
[ I ] I [ ] HE
,’ [ | [ |
| X
-A- g -B- g

Figure 3.4 : Meilleur et mauvais hyperplan.

Dans le schéma en figure 3.4-B- montre qu'avecwnerplan optimal, un nouvel exemple
reste bien classé alors gu'il tombe dans la m&@geconstate sur la figure 3.4-A-, qu'avec une
plus petite marge, I'exemple se voit mal classé.

Note : La classification d’'un nouvel exemple inconnu eéhéralement donnée par sa

position par rapport a I'nyperplan optimal. Dansdeaéma en figure 3.4-B-, le nouvel élément

sera classé dans la classe des rectangles.
1.2.3. Fondements mathématiques

On cherche a déterminer une fonctfayui, a partir d'une entrée produit une sortig=f(x)
par apprentissage d'un échantillon d’apprentisgageonstitue un ensemble de couples entrée-
sortie{(x; , y{) : i = 1, .., n}afin de prédire d'autres évenements et de bierl&ssifier. On
considére des couplés, y)IXxY avecXUR® et Y={-1,1}.
On veut construiré: X—R (ensemble des réels) de facon que la classe esééqar le signe
def ; sign(f)qui nous donne la valeur géy = sign(f))

1.2.3.1. SVM linéaire
En classification linéaire la fonctidnest linéaire en;. Donc, elle prend la forme générale

suivante f (xi) = <w-x> + b ol (w, b) sont les paramétres &8 x R & estimer de la fonction
de décisionf, 'opérateur <-> désigne le produit scalaire usleisR® etb est le biais d'un
modele linéaire. Ces paramétres doivent étre estim@artir des données d’apprentissage.
L'hyperplan séparateur a donc pour équation+ b = O(Figure 3.5).

La distance d'un point au plan est donnéedgay = |w.x + b|/||w|et 'hyperplan optimal est
celui pour lequel la distance aux points les phagipes (marge) est maximdBEN 07].
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{x ;<w.x>=+1} ]
{x ;<w.x>=0} .

{X ;<w.x>=-1}

Figure 3.5 :Hyperplan séparateur et vecteurs de support.

Soient x et % deux points de classes difféerentes c'est-af@ig=+1 et f(x)=-1 alors on
obtient : (w.x)+b=+1 et (w.x) +b=-1 donc (w.(x-x2))=2, d’ou : (W/||w|].(%-X2))=2/]|w||.On
peut donc déduire que maximiser la marge reviemirdamiser fv||. La minimisation d¢jw]||
revient & la minimisation déw/||>.

Pour qu’un point(x, y) soit bien classé, le produyif(x) doit étre strictement supérieur a 0.

On s’'impose qugf(x)>1 et le probléeme de minimisation se fera sous lesramtes suivantes :
I
min
Oi, y, (wx, +b) =1
Ce probleme connu sous le nom probleme primal mgirabléme convexe d’optimisation
qui peut se résoudre soit par méthode directe idhigetion quadratique si possible soit par

méthode des multiplicateurs de Lagrange qui nomena au probleme dual d’optimisation.

Probleme dual :Il est réalisé en introduisant des multiplicatedesLagrange pour chaque

contrainte  du probléme primal. On obtient une @nte pour chaque exemple
d’apprentissaggMOH 06]

maxznlafi —%Zaiaj YiY % X
Oia 20

Zn:aiYi =0

i=1

C’est un probléeme de programmation quadratique iohemsionn qui peut étre résolu en

utilisant des méthodes standard de programmatiadrgtique. Une fois la solution optimale

43



Chap 3 : les méthodes de segmentation par class#iion
o = (a1 ...0an duprobléme obtenue, le vecteur de poids de &hylan & marge maximale

n
recherché s'écritw’ = > a;y, x
o

On appelecteurssupports les élémentsde I'échantillon d’apprentissage pour lesquels les
coefficientsa’; sont non nuls.

La fonction de décision associée est doh¢x) = Zn:ai* y. X .X+b

i=1

La regle de décision est donc donnéespgm(f(x)).
1.2.3.2. SVM non linéaire

Dans la plupart des problemes, I'hypothése de fitgéast trop restrictive et le séparateur
optimal doit pouvoir prendre une forme plus compéig. La méthode du noyau est un moyen
efficace pour traiter ce probléenigAM 04], on transfere les données de I'ensemble de départ
vers un ensemble de dimension supérieure dansl!légymobleme devient probablement
séparable linéairement. Sdit: R L F ; x —®(x) aveccard(F)>d.

Le passage par une transformation des données cdmmmontre la figure 3.6 peut

permettre une séparation linéaire des exemples.

Espace de représentation interne

[]
[]
[]
=
S e O] n
X ] Transformatior] = Séparation T Y
Espace : non linéaire % linéaire ]| Espace
d'entrée | ] de sorti¢
' []
= []
[
[]
[]

Figure 3.6 : Redescription et séparation linéaire.
On applique aux vecteurs de I'ensemble des dondé&mdrée une transformation non
linéaire @, on obtient leurs redescriptions dans le nouvehesgaractéristique, L’hyperplan
séparateur obtenu dans I'esp&cest appelé hyperplan optimal généralisé, il narmd deux

ensembles de pointg Et B montrés dans la figure 3.7.
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ALY
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Figure 3.7 : Hyperplan optimal généralisé.
Pour optimiser le séparateur, on doit donc résolgdpeobleme dual suivant:
4 1
maxzai _Ezaia]‘ Yi yj(dxi)'ﬂxj)
i=1 i
Ui,a, 20

Zn:aiyi =0
i=L

Et la solution sera de la formef(x) = > a; y,¢(x ).AX) +b

i=1

Ce probléeme et sa solution ne dépendent que dwiprechlaired(x).@(x) plutdt que de
choisir la transformation non-linéai:X—F, on peut choisir directement une fonction k :
XxX—R appelédonction noyau
1.3. Les noyaux
1.3.1. Définition de noyau

Un noyau définit une similarité entre exemples.t€esimilarité correspond a un produit
scalaire dans un nouvel espace (de dimension supé)yi Le noyau définit donc implicitement
une projection dans un nouvel espace, ce qui nosedune projection qui sépare linéairement
les donnéefGAU].

Pour représenter des données par similarité, osidene un ensembde = {xy, . . ., X} et on
peut représenter ces données dans une matricendarisé K : K; = K(xi,%) ot K est une
fonction de similarité.

Toute fonction qui satisfait les conditions de Mergeut étre utilisée comme fonction
noyau.

» Condition de Mercer: Pour toute fonction k(x,z) symétrique et vérifiant:
J'k(x, 2).f(X).f(2).dxdz= 0 et pour toute fonctiohtelle quej f (x)®dxsoit finie, il existe

une fonction® telle que pour tout,z: k(x, z) = ®(x).®(z) [MOU 08].
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1.3.2. Types de noyaux

Le choix du noyau et de ses parametres se fairgéngent d’'une maniére heuristique lors
de tentatives du type essai-errfitdH] . Il existe plusieurs type de noyaux, on site :
1.3.2.1. Noyaux linéaires

Les noyaux linéaires sont de la formi€(xy, x) = (X1.%). Ce noyau peut étre utilise pour le
test de la non linéarité dans un ensemble d’apigsage, aussi bien comme référence dans la
classification a noyau.
1.3.2.2. Noyaux polynomiaux

Les noyaux polynomiaux sont de la form&(x;, %) = (¢ + <x; . %>)P. Dans ce cas, on
peut montrer que la regle de décision repose seirstatistique polynomiale de degré g. Parce
gu’ils sont fonction du produit scalaire des obaéions, de tels noyaux sont dits projectifs.
1.3.2.3. Noyaux gaussiens

Les noyaux gaussiens sont des noyaux de type raddijuant gu’ils dépendent de la
distance ¥ —x|| entre les observations. Ces noyaux sont défirdes p
K(x1, %) = exp (=|]% — X2||?/80), ot S, est appelé largeur de bande.

Ce noyau conduit & une dimension infinie de I'espaansformé T. La frontiere obtenue en
utilisant un noyau gaussien ayant comme largeusaseleffo=1 est plus complexe que celle
obtenue avec un noyau polynomial de degré 2.
1.3.2.4. Noyaux exponentiels

Le noyau exponentiel est un autre exemple de ndgaype radial. Il est défini par :

K(x1, %) = exp (=|]x — X2|| /80) Ce noyau fournit une surface de décision lingaéremorceaux
dans I'espace des observations.
1.3.2.5. Noyaux sigmoidaux

Le noyau sigmoidal est défini comme étanK(x;, %) = tanh{o <x1 . %> + fo).
L'utilisation d’'un tel noyau est équivalente a eelf’'un réseau de neurones a une couche
cachée. Ce noyau dépend de deux parame&ireifl, ce qui peut poser des problemes lors de
sa mise en oeuvre.

Exemple : dans le cas du XORMOH 06], si on prend une fonctio® : (X, y)-(X, Y, X.y)
qui fait passer d'un espace de dimension 2 (fi@i8eA-) a un espace de dimension 3, on
obtient un probleme en trois dimensions (figureB-Blinéairement séparable :

®(0,0) = (0,0,0),#(0,1) = (0,1,0),#(1,0) = (1,0,0) e>(1,1) = (1,1,1).
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Trans )

Figure 3.8 :Solution du XOR par changement d’espace.
1.4. Classes des SVM
1.4.1. Les SVM bi-classes

Une des originalités de la méthode des SVM estraéuyire une fonction de décision binaire
par l'utilisation d’un sous-ensemble de la basgprfantissage a partir de la minimisation d’'un
probléeme quadratique sous contraintes.

SoitZ* = {z1, », . .. z} = {(x1 V), (% o), . . ., (%s Ym)} une base d'apprentissage
composé den couples (vecteur dattributs, classe) axgdR’ le vecteur d'attributsy,(1{-1,
+1} la classe et=(x;,y;) la concaténation des deux types d’'information c@rssant 'exemple
numéroi.

Le probléme quadratique a optimiser est le suivant

mln{%;gwﬂa k(. %)) - Za }
0<ag,<C,0l<i<m)

yia, =0
1

sous les contraint

Sia’, b est la solution optimale la fonction de décisioit s f (x) = sigr{z y.a X + b*J

i*1
Le compromis entre erreur de classification et dewif®¢ du modéle dépend du choix du
parametre C. DanfPLA 99], Platt a proposé un algorithme efficace pour réssumk
probleme s’appel SMO.
1.4.2. SVM multi-classes
Les SVM étant des classificateurs binaires, lalufism d’'un probléme multi-classes est
réalisée en le transformant en une combinaisonrdelgmes binairefHSU 02], toutes les

démonstrations des résultats présentés dans eetiersse trouvent dafBAR 05].
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Soit Y = {Cy,...,G, . . ., G}a Q classesUne SVM multi-classes réalise des fonctions

vectoriellesh=(hy)1<«<q dont les fonctions composanteg.)=<w.®(.)>+by sont construites
comme les fonctions définissant les SVM bi-clasBesindividu est affecté a la classe associée
a la sortie la plus élevée. Ici encore, le paraagétrest obtenu par la résolution de probleme
d’optimisation (3.10) suivant :
. 1 Q m m Q m m Q m Q
mi n{é{ 252> aayk(x,) =23 3> ey kx. ) + 3 3> ayayk(x,x) -2 2 cnk}

i0j k=11 i=1 j=1k=1 i=1j=1k=1 i=1 1
O<a, <C,A<i<sm),@<sk<sQkzYy,
. Q m
sous les contraint Z Zau _Zaik -0d<k<Q-1)

x0C, 1=1 i=1
La notationi L j signifiant 'appartenance deetx; a une méme classe.
La formulation de ce probleme d’optimisation faitplicitement intervenir, dans un but de
simplification, des pseudo-variableg , (1<i <m)toutes égales a 0.
L'expression des pen fonction desj, et des données d'apprentissage est :
Q m
W = Z Zailq)(xi)_zaikq)(xi)
x0C, 1=1 i=1
Les kx se déduisant a I'optimum des conditions de Kuhn-@uck
1.5. Application a segmentation d'image
Les SVM sont bien adaptés aux problemes de clea8dn en imagerie, dans ce contexte
[ZHA et al] sontproposé une méthode de segmentation de I'imagecalédbasée sur les
SVMs, cette meéthode incorpore une forme d’inforovatsur I'objet a segmenter pour le
processus de segmentation. Les résultats de seagfioantsont validés par des images
synthétiques, des images IMR et ultrasoniques is1age
Dans [OSU et al] les auteurs sont proposé une méthode appeléeVRLC{®ur les
applications de segmentations ou l'erreur de diaation d’'un individu est plus élevée par
rapport au autres. Une variante de cette méthddaesenté danS€HE et al] appelé 2v-SVM
apporte des poids différents pour des classesreliff&, ou les valeurs de et (+, v) sont
prédéterminées et tout 2v-SVM donne une segnientatin algorithme appelé STAPLE
estime la solution qualifié juste parmi 'ensemtis segmentatiofART et al]
Dans [COL et al], les aureus ont testé la robustesse de leurs dettie segmentation
d’'image qui se base sur les SVMs pour générer ae®uars de blessure avec 23 image acquise
par des simple dispositifs et qui non pas utiligg@sr I'apprentissage, le taux d’erreur moyen

est estimé a 5.8 %.

48



Chap 3 : les méthodes de segmentation par class#iion

Conclusion

Dans cette section, on a tenté de présenter leepbries machines a vecteurs de support
Cette méthode de classification est basée suckerehe d’'un hyperplan qui permet de séparer
au mieux des ensembles de données en maximisanarige et en minimisant le hombres
d’erreurs d’apprentissage. On a vue gu'il existexdeas : les cas linéairement séparable et les

cas non linéairement séparables qui nécessitdilisktion de fonction noyau.
2. Les fourmis artificielles

Introduction

Avec la complexité croissante des systemes infoques et le besoin d’avoir des systemes
adaptatifs et dynamiques, les méthodes classigaegsblution de problémes sont devenues
inefficaces. Ce qui a conduit les chercheurs acegplde nouvelles voies et de nouveaux outils
de développement. D’ou l'utilisation de la notigérdergence pour la conception de nouveaux
types de systemes artificiels. L’objectif est daaavoir des systémes complexes constitués de
petites entités en interaction entre elles et d@ac environnement et dont le comportement
global est émergent et peut étre qualifié d’ingellit. Ces systémes s'inspirent en large partie
de l'observation des systemes naturels et en pheticdu comportement de groupes et
d’animaux sociaux.

Parmi les systemes artificiels collectifs a fonctialité émergente, on trouve les
algorithmes de fourmis artificielles ou les fourrsnt considérées comme des agents réactifs
capables de se déplacer et de modifier leur envénment par I'intermédiaire des phéromones.
lIs ont la capacité de s’adapter a un changement’awironnement. Leur simplicitée,
décentralisation ainsi que le parallélisme dans ¢eunportement ce qui permet de résoudre
efficacement des probléemes considérés NP-completeuts problémes modélisables sous
forme d’un graphe.

Dans cette section nous présentons en détailotidigne de fourmis artificielles
AntClustring.

2.1. Notions fondamentales

2.1.1. L’émergence

Le phénomene d’émergence peut étre définit comiauet €apparition d’'une propriété au
niveau macroscopique d'un systeme sans qu'elle paalablement programmée d’une
maniere explicite ni qu’elle puisse déduite a patéis propriétés des niveaux microscopiques.
Un moyen de mise en ceuvre de I'émergence est {angi@nisation qui fait référence a un
processus au cours duquel le systéme se restrustuneaintient sans nécessiter une contrainte

explicite qui provient de I'extérieur du systeme.
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2.1.2. Les phérormones

Les phéromones sont des substances chimiques @eeldhydrocarbures) spécifiques
d’'une espece ayant une action incitative, leursimassion se fait de diverses facons. Elles se
répartissent en deux grandes catégories : les phénes de signalisation qui provoquent une
réaction comportementale généralement immeédiatele®t phérormones d’amorcage qui
entrainent un changement physiologique a long terme
2.1.3. La stigmergie

La stigmergie est le mécanisme de communicatiolisétpar les fourmis. Les fourmis
utilisent I'environnement comme support de commaitidr, elles échangent indirectement de
l'information en déposant des phéromones. Plusiemsiportements collectifs chez les
fourmis naturelles ont été source d’inspiration rpbiatelligence Artificielle, on peut citer :
[QUI 04]
2.2. Le comportement de fourmis
2.2.1. Activités de regroupement

Le regroupement des cadavres chez les fourmis rg-ig)9) se fait de maniere que chaque
fourmi commence a chercher au hasard. Si elle rérecan cadavre, elle le prend, et continue
de se déplacer au hasard. Si elle rencontre emicocadavre, elle recherche une place libre a
coté de lui et y pose le sien. Aucun dépot de ph@ne n’est nécessaire dans ce cas. Au bout

d’un certain temps, on est certain qu’il ne resteg seul tas de cadavres.

5.0.5.~ooq...?.‘ 00 % s, o 03000, °

:}...*:\..l. .*n\..s.': ! “L.. :*:;
'3.::‘\!.'!\:.::‘\34:\?‘;::;}3‘:.: oo

(@)

Figure 3.9 : Le regroupement des cadavres chez les fourmis.

2.2.2. Recherche de nourriture

Il s'agit cette fois de ramener le plus efficacempassible de la nourriture au nid, la
recherche se fait suivant les étapes présentéeslaldigure 3.10 ou une fournappelée
éclaireuseparcourt plus ou moins au hasard I'environnemeitdw de la colonie. Si celle-ci
découvre une source de nourriture, elle rentre @lusoins directement au nid. En rentrant au
nid, la fourmi laisse sur son chemin une piste d¢&rgmones. Ces phéromones étant

attractives, vont attirer les fourmis qui sont deneid qui vont suivre cette piste vers la source
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de nourriture et méme les fourmis passant a prae&iront avoir tendance a suivre, de fagon

plus ou moins directe, cette piste. En revenantiduaes mémes fourmis vont renforcer la

piste.

Nid Source de nourriture

® H @
o o — I~ J ®
Q® . Kot

Figure 3.10 :Recherche de nourriture.

2.2.3. Choix de plus cours chemin

Quand plusieurs chemins entre le nid et la nougitsont possibles avec de longueurs
inégales, les fourmis choisissent au hasard etséépale la phéromone qui leur permet de
retrouver le chemin du nid. A cause du phénomeéeaghoration, il y aura plus de phéromone
sur le plus court des chemins, donc c’est la mamaturelle qu’une colonie de fourmis trouve
le plus court chemin de la nourriture au nid.
2.2.4. S'adapter aux changements

C’est sur ce point que les comportements collectifisles qualités les plus spectaculaires.
En effet, si pour une raison quelconque, les dondégsobléme changent (le vent disperse les
cadavres, une pierre tombe sur la route des fourmita colonie va continuecomme si de
rien n’était, plus précisément va poursuivre sa tache a pdetiia nouvelle configuration du
probleme. La colonie va donc s’adapter naturelldrada nouvelle situation, sans avoir besoin
d’'une nouvelle configuration. La figure 3.11, nom®ntre I'adaptation des fourmis a la

nouvelle situation, et elle nous montre que lesrfas choisissent le plus court chemin.

Nid Obstacle Source de nourriture

Figure 3.11 :L’adaptation aux changements.
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Le r6le des phéromones :

La figure 3.12 donne une comparaison entre laectdl de nourriture avec et sans
phéromone. On constate que l'amélioration induite [es phéromones est radicale, en
particulier pour le début de la collecte. La coflediion entre les fourmis permet en effet
d’optimiser les déplacements de celles qui sonmhede recherche. Donc, le déplacement de la
majorité des fourmis se fait sur des routes deghénes vers les zones de nourriture, ce qui
donne une performance de collecte. En effet, 'atrssede phéromones conduit a une
répartition de facon plus uniforme des fourmis densnonde. Certaines d’entres elles sont

éloignées de toute nourriture. Donc, Les phéromaassrent une meilleure efficacité globale.

Nourriture N
récoltée
1500+ | Avec phéromoneg
10006+
500+
| Sans phéromones
O | | | Temps
I U I I gl
0 3000 3000 3000

Figure 3.12 :Collecte de nourriture : avec ou sans phéromones.
2.3. Modélisation et implémentation
Dans le modéle informatique, le monde peut étrestitoié d’une grille de taille finie dont
chaque case peut contenir une ou plusieurs fouairisj qu’'un nombre arbitraire d’unités de
nourriture. Certaines cases peuvent contenir desades infranchissables. La fourmiliere
occupe une case unig{ROS 03]

Il Obstacles

- EH Fourmiliére

1 Nourriture

Figure 3.13 :Dessin du monde.
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Quand une fourmi se déplace, elle passe directethigme case a une des cases voisines. Le

temps s’écoule de facon discrete, c’est-a-dire mwasse de linstartdirectement & I'instant
t+1 en réalisant sequentiellement les mouvementsudeddes fourmis étudiées.

Une fourmi possede une orientation, c’est-a-direltpiregarde une des 8 cases voisines et
ne peut se déplacer que vers la case observéeatined termes, pour se déplacer, la fourmi
commence par s’orienter, puis avance dans la direchoisie. Une fourmi peut prendre une
décision de mouvement en fonction de son enviroemneniPar exemple, elle peut décider de se
déplacer vers de la nourriture si elle en voit diass cases qui I'entourent. En effet plus
I’évolution de la quantité de nourriture stockéaglta fourmiliére au cours du temps est rapide
plus la collecte de nourriture par les fourmisegitace.

Une implémentation peut simuler plusieurs types fdermis (stupides, [l'intelligence
collective, l'intelligence individuelle). Dans laature, les fourmis exhibent un comportement
collectif en utilisant un outil de communicatioregrefficace, les phéromones qui sont aussi
utilisées pour coordonner la colonie. Les fourmiksent en effet des phéromones pour laisser
des pistes que les autres fourmis vont suivre gamenter. Plus précisément, on suppose
gu’'une fourmi peut déposer des gouttes de phérosnsmele sol. C’est ce qu’elle va faire en
mode retour a la fourmiliere, I'algorithme peut ddire :

2.3.1. Algorithme de retour a la fourmiliere
1. déposer une goutte de phéromones
2. se tourner vers la fourmiliere
3. avancer d'un pas
4. sila case atteinte est la fourmiliere :
(a) déposer la nourriture
(b) faire demi-tour
(c) passer en mode recherche
5. sinon, retourner en 1

Une fourmi qui porte de la nourriture fabrique dame piste entre I'emplacement du bloc
de nourriture et la fourmiliere. Les fourmis en ragdcherche peuvent alors profiter de la piste
ainsi obtenue pour se diriger vers la nourriture.dlus, le niveau de phéromones dans une case
du monde est une indication du nombre de fournaasportant de la nourriture qui sont
passées par cette case. Les fourmis en rechertliemnintérét a se diriger vers des cases qui
contiennent beaucoup de phéromones. La nouveketdin d’'une fourmi en mode recherche

est déterminée par I'algorithme suivant :

53



Chap 3 : les méthodes de segmentation par class#iion
2.3.2. Algorithme de recherche

1. si au moins une des 8 cases voisines contient deuaiture :
(a) déterminer les cases contenant le plus de nougitur
(b) se tourner aléatoirement vers une de ces cases

2. sinon, si au moins une des 8 cases voisines coudiésrphéromones:

(a) déterminer la case contenant des phéromones lagbhignée de la fourmiliere
(b) en cas des distances égaux, choisir la case contéa@lus de phéromones
(c) setourner vers la case choisie

3. chaisir la prochaine direction au hasard a partie th direction actuelle
On constate que l'algorithme est assez évolué, mpasséde des caractéristiques tres

intéressantes :

» [lalgorithme est local : la fourmi étudie seulemésd cases qui I'entourent. On peut bien
sar critiquer l'utilisation de la distance a la fmiliere, mais c’est en fait une fagcon simple
d’exprimer le fait qu’'une fourmi va naturellementise une piste de phéromones dans le
sens qui I'éloigne de la fourmiliere. Comme la fouconnait la direction de la fourmiliere,
on pourrait exprimer I'algorithme en terme de celitection. Il serait alors moins lisible
mais équivalent. Notons de plus que l'informatiamucant la position de la fourmiliere
peut étre maintenue dynamiquement par la fourmipemant en compte ses propres
déplacements ;

» la communication entre fourmis est indirecte : ¢ol#& communication est basée sur les
phéromones, il n'y a pas de liaison entre les fasirm

» une fourmi n'a pas de mémoire, elle ne sait pazltaiest déja passée, ou elle a déja
ramasseé de la nourriture, etc. En fait, le sol jeusle d’'une mémoire globale et répartie
pour I'ensemble de fourmis.

Pour éviter que les pistes persistent quand uneasale nourriture est épuisée, on donne
une durée de vie aux phéromones, c’est-a-dire glleseci s’évaporent progressivement. Pour
gu’'une piste soit conservée, il faut donc qu’elbét entretenue, c’est-a-dire utilisée par des
fourmis portant de la nourriture.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentonsofithgne AntClustring ainsi que les
améliorations que nous avons introduites puis mi@aesivons en détail les différentes étapes de
I'algorithme ainsi que leur applications sur desag®s IRM cérébrales afin de montrer leur
efficacité.
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2.4. L’algorithme AntClustring

AntClustring est une transposition du modéle comportementalridéet couvain observé
chez les fourmis réelles pour la résolution collectu probléeme de classification des images a
niveau de gris. Lors du développement de I'algarghAntClustring, nous avons repris les
travaux existants concernant le probléme de claatdn non supervis®EN 90], [LUM 94],
[MON 99] et notammen{OUA 06] pour y introduire un certain nombre de modificatio
susceptibles d’améliorer les performances de Ii#lyme en terme de colt et de qualité de
classification. Dans la suite de ce chapitre, rd#taillons les éléments de base de I'algorithme
AntClustringen terme d’environnement de fourmis et leurs conepoents.

2.4.1. L’environnement des fourmis

DansAntClustring,'environnement des fourmis est un tableaiNd=llules reliées chacune
a un emplacement représentant le nid de la colafire de faciliter les déplacements des
fourmis d’une cellule & une autre (Figure 3.14)tidlement lesN pixels de l'imagel a
segmenter sont placés sur le tableau de telle gaitme cellule ne contienne qu’un pixel a la
fois. Durant le processus de classification unéuleelpeut correspondre a un ou plusieurs
pixels de I'image d’origine. A la fin de I'algorithe le nombre de cellules non vides représente

le nombre possible de classes présentes dans €if@2gD06]

fo

S

Les cellules d
tableau

=

TF=—1

ey

Figure 3.14: L’environnement des fourmis artificielles

2.4.2. Le fonctionnement de I'algorithme AntClustg

Soit une populatiod={a;, &, ..., &} deK fourmis et un tableali deN cellule contenant les
N pixels de l'imagel a classifier. Les fourmis coopérent ensemble @ingoniquent par
stigmergie en déplacent les pixels de leurs callale fonction d’'un critere de similarité entre

un pixel donné et les pixels présents dans salegdwur former des classes homogeénes.
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Algorithme AntClustring
* Initialisation*/
Pour chaque pixel;pfaire
Placer p dans une cellule du tableau;
Finpour
Pour chaque fourmi;daire
Placer a dans une cellule choisie aléatoirement et luia@éeson pixel;
Etat[a] := porteuse;
Finpour
Déplacer toutes les fourmis vers le nid
/* Boucle principale*/
Pour t=1 a tnaxfaire
Pour chaque fourmi;daire
Si état[g] = porteuse alors
Déplacer avers une celluleg
Dépbt := déposer le pixel jpqu’elle transporte danscavec une
probabilité pieps(pi, GJ);
Si Dépobt = vrai alors Etat[a := libre ;Finsi
Sinon
Choisir aléatoirement un pixel;p
Déplacer a vers la cellule gcontenant p;
Porter := Porter p de sa cellule avec une probabilitg,g{pi, c);
Si Porter = vrai alors Etat[g := porteuse ;Finsi
Déplacer les fourmis vers le nid
Finpour
Finpour
Retourner la partition obtenue
L’algorithme AntClustring commence avec la phase d'initialisation dans ldquiels N
pixels sont placés sur lé¢ cellules du tableau en vérifiant qu'une cellulecoatenir qu’un
seul pixel, chaque fourmi choisit aléatoirementpixel et retourne vers le nid. A la suite de
cette étape, un processus de classification it&dathmence : c’est un cycle simple exécuté
pour chaque fourmi sélectionnée aléatoirement.
Comme dans les précédents travaux, les items coempentaux d'une fourmi sont le

déplacement d’'un pixel, le dépdt d’'un pixel et,phums, un comportement de retour vers le nid.
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La fourmi porteuse évalue I'adéquation en termenideau de gris qu’il y a entre le pixel

gu’elle porte et les pixels contenus dans la celtll tableau ou elle voudrait le déposer a 'aide
d’un critére de similarité. Plus ce critéere de isigrité est important, plus la probabilité de le
déposer sera importante. Le déplacement d’un pb@it a un raisonnement inverse. La fourmi
évalue le critére de similarité entre le pixel ddae et les pixels présents dans sa cellule. Plus
ce critére est faible, plus la fourmi aura de larate de le déplacer de sa cellule. De cette
maniere, les fourmis génerent dynamiquement dessedade niveau de gris homogeéenes a
travers une coopération inconsciente.

Le critére d’adéquation entre un pixgkt les pixels d’'une cellule contenanty pixels est
alors définit par la fonction de similarité suivant

fpo)=sy 1

Ny p; tex a’ +d(pi’ pj)2

2

1
Avec:g=——— d(p.p;)
N(N —1),)%:.%:. ‘

Ou ng et ng sont les niveaux de gris respectifs des pixglet p. o est une constante
représentant la distance moyenne entre deux pieel$magel. et la distance euclidienne des
niveaux de gris des deux pixeld(p, p) = (ng — ng)/255

La fonction de similaritd atteint son maximum quand le niveau de gris delgxest trés
proche de celui des pixels présents dans la cellule
2.4.2.1. Dép6bt du pixel

Une fourmi porteuse effectue un certain nombre&m@atements entre son nid et le tableau
afin d’explorer les cellules non vides et choisirg maniere probabiliste la cellule ou elle
déposera le pixel gu’elle transporte. La probabilie déposer un pixpldans une cellule, est

donnée par la formule suivante :
7l
Paepor(Pi+ Ci) :1_0052(5 f(pi,cy))

Ainsi, plus la fonction de similarité entre le pixget les éléments dg est faible {(pi,c) —0),
plus la probabilité de déepot sera faibsfs(pi,c) —0). Dans le cas contrairé(ifi,c) — 1), la
fourmi a une grande chance de déposer le pixel ldacedlule Pysps(pi,C) — 1).
2.4.2.2. Ramassage d’un pixel

Tout fourmi libre recherche automatiquement le peda pixel a transporter. Afin d’éviter
les déplacements infructueux des fourmis et ace€lé@r convergence de l'algorithme, cette

recherche n’est pas aléatoire. Elle est guidédilsant un index commun contenant les pixels
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libres (non transportés par d’autres fourmis) aouse la position de leurs cellules dans le
tableau. Initialement, I'index contient tous leggds de I'image.

La fourmi choisit aléatoirement un pixpl de lI'index et se dirige directement de son nid
vers la position de sa cellutgdans le tableau. Elle évalue localement la fonadiersimilarité
et décide de ramasser le pixel considéré de saeelNec la probabilité de porter définie par la

formule suivante :

1 sic | =1
Pporter(pi ’Ck) =59 Si|Ck| =2
co$ (7 f(p.c))  sinon

Ou [ est le nombre de pixels dans la celledeAinsi si Eporedi,C) —0), le pixel a une
grande chance de rester dans sa cellule. Dans leocdraire, ported(0i,C) — 1), le pixel a une
grande chance de soit ramasser par la fourmi. @ue décision soit négative ou positive, la
fourmi revient vers son nid pour terminer son cycle
2.4.2.3. Mémoire des fourmis

Afin d’accélérer le processus de regroupement at da convergence de I'algorithme, la
fourmi n’a pas un mouvement complétement désordonér cela]OUA 06] a proposé un
algorithme ou chaque fourmi mémorise heslerniers objets qu’elle a ramassés ainsi que leurs
emplacements sur tableau. Quand une fourmi tratesparpixelp;, elle consulte sa mémoire et
évalue la possibilité de le placer dans la celtliten des pixels qu’elle a déja transporté. Pour
cela, elle calcule la fonction de similarit@pour chacune des cellules mémorisées. La cellule
candidate a recevoir le pixglsera celle pour laquelle la fonctibast maximum.

Dans l'approche de Lumer et FaigtdJM 94] chaque fourmi mémorise lem derniers
objets gu’elle a ramassés ainsi que leurs emplausnser la grille. A chaque fois qu’elle
ramasse un nouvel objet, il est comparé aux obg@itenus dans sa mémoire afin de biaiser la
direction qu’elle va prendre. La fourmi a tenda@dcse diriger vers I'emplacement ou elle a
déposé auparavant un objet similaire a celui quitelinsporte actuellement.

Ce mécanisme a été étendu d@dhSN 03] en remplacant la distance euclidienne entre deux
objets par la fonction de voisinage appliquée awsitfpns actuelles de tous les objets contenus
dans la mémoire de la fourmi. DapdON 99], Monmarché reprend les idées de Lumer et
Faieta et remplace la comparaison des objets glisti@nce les séparant par la distance entre le
centre de gravité du tas transporté par la fouti@stas qu’elle a mémorisé (puisque dans son
approche, les fourmis peuvent transporter plusmohbijet a la fois) pour choisir le prochain

emplacement de I'objet (ou du tas) qu’elle trantgor
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2.3. Application a segmentation d'image

Les fourniers artificiels sont beaucoup utilisenslda segmentation d’image parce qu elles
bien adaptés a ce genre d'application. Pour celadf@u[OUA] a présenté l'algorithme
AntClustextrait automatiquement les classes présenteslitaage sans connaitre le nombre
de classe priori et son partition de départ. Il difféere des autmesieux points : les fourmis ne
se déplacent pas sur une grille mais sur un taldekuwrs déplacements pour le ramassage et le
dépot de pixels sont guidés par leurs expérieneesopnelles et celles de leurs congéneres.
L'utilisation de principe de recherche stochastigeemet d’obtenir une partition de meilleure
qualité. Les expériences effectuées montrentAni€lustfournit de trés bons résultats sur des
images synthétiques et s’avere tres compétitélgdrithme classique FCM.

Conclusion

AntClustringest un algorithme de classification non supervigeimages. Il eshspiré du
comportement de tri de couvain observé chez lesnfisuréelles. DansAntClustring,
I'environnement des fourmis est un tableau de Nesa®ntient lepixels de I'image et reliée
chacune a un nid collectif afin de faciliter le &ement desfourmis. A travers cet
environnement, les fourmis interagissent ensembleoastruisent departitions de bonne
qualité en utilisant des régles simples de placéraede déplacement gxels. AntClustring
utilise une fonction de similarité locale qui messueat similarité d’'un pixel eterme de niveau
de gris avec les autres pixels présents dans asseclL’intérét principale cet algorithme est
sa capacité a extraire automatiquement les clgggsentes danimage sans connaitre le
nombre de classe priori et sans partition de départ. De pugt algorithme est distribué donc

facilement parallélisable.
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Introduction

Les systemes informatiques contemporains sont de ph plus compliqués et font
intervenir un grand nombre de sous-systemes h&®resg qui se trouvent souvent répartis dans
'espace physique (télécommunication, transportdistribution d’énergie, conduite des
processus industriels, systemes d’aide a la décisjoCes systemes ont montré les limites de
I'approche classique de I'Intelligence Artificiell@A) qui s’appuie sur une centralisation de
I'expertise au sein d’'un systéme unique. Pour reenédux insuffisances de I'approche
classique, une nouvelle discipline est née : llligence Artificielle distribuée (IAD).

L’'IAD a pour but la distribution de lI'expertise swn ensemble de composants qui
travaillent ensemble pour atteindre un objectibbgll. Ces composants sont appelés agents, et
les systemes correspondants sont appelés les ggstamti-agents. Dans ce chapitre, nous
allons essayer de donner une vue panoramiguessgyséemes multi-agents.

1. Définitions
1.1. Agent

Selon Ferber (1995), un agent est une entité etwel physique capable d’agir sur son
environnement afin de satisfaire ses besoins, dasséne représentation partielle de cet
environnement et pouvant communiquer avec d’aatgest§FEB 95].

1.2. Systémes multi-agents (SMA)

Un systeme multi-agents est un ensemble d’agemtm@mes capables de communiquer et
d’agir sur leur environnement pour effectuer unglusieurs taches. Ferber définit un systeme
multi-agents (SMA), comme étant un systéeme commlsé environnement E, un ensemble
d’agents A (ALl O), un ensemble des objets O (ces objets peutrenpércues, crées, deétruits,
ou modifiés par les agents), ces objet sont rekééi® eux par un ensemble de relations R, un
ensemble d’opérations Op permettant aux agents die Aercevoir, produire, consommer,
transformer, et manipuler les objets de O et désadpurs chargés de représenter I'application
des opérations et la réaction du monde a cettatbemtde modification que I'on appellera les
lois de l'univer$FEB 95] .
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Figure 4.1 Représentation d’'un agent en interaction ave@seironnement et
les autres agenfEEB 95]

1.3. Domaines d’application des SMA

Les systemes multi-agents sont largement utilia@s glusieurs domaines tel que :
e L’industrie : 'automatisation du processus de mettbn, les robots coopératifs;
* L’enseignement a distance : gestion des coursyétiah,...;
» Lasanté : la supervision des malades, les systdesspport ;
* L’information : I'assistance personnelle, recherdheformation ;
* L’énergie : la gestion des réseaux, le support damtre de crise ;
« Traitement d'image : la reconnaissance de formgeggmentation, la classification...etc.
2. Typologie des agents

Il existe plusieurs classifications d’agents, dacest du au choix du critere sur lequel se
base la classification. Donc on peut classer lentagen fonctions du degré de granularité en
agents cognitifs, agents réactifs et agents hybridemme on peut aussi classer les agents
selon leur mobilité en agents fixes et agents resbil
2.1. Les agents cognitifs

Les systemes d’agents cognitifs sont basés surdpétation d’agents capables de réaliser
des opérations complexes. Ce genre de systeme cemponombre limité d’agents. Chaque
agent possede une base de connaissances compfenaamble des informations et des
savoir-faire aidant a la réalisation sa tache ket gestion de la communication avec d’autres
agents. Chaque agent est assimilable a systemet,exe parle alors d’agent de forte

granularité.
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2.2. Les agents réactifs

Cette approche se base sur I'idée qu’il n'est gaessaire que les agents soient intelligents
individuellement pour que le systeme ait un conguent global intelligent. Donc,
I'intelligence du systéme et du a la coordinatioaecoopération de I'ensemble d’agent de
systéme. Dans les systémes réactifs les agentgdledaible granularité mais nombreux. Les
agents actifs sont de plus bas niveau, ils ne d&goqu’un protocole d’'un langage de
communication réduits, leurs capacité répandenguement a la loi stimulus/ réponse
[LAB 93].

Systemes d’agents cognitifs Systemes d’agentsfséact

Représentation explicite de I'environnement  Pagegessentation explicite

Peut tenir compte de son passé Pas de mémoimndestorique
Agents complexes Fonctionnement stimulus / réponse
Petit nombre d’agents Grand nombre d’agents

Tableau 4.1: Comparaison entre les agents cognitifs et lestagéactif$LAB 93]

2.3. Les agents hybrides

L’agent hybride est un mélange des deux.
2.4. Les agents fixes

Un systeme d’agents fixe est le systeme le plutefadmplémenter, il est caractérisé par la
possibilité d’exécution des divers agents en palellsous forme de threads) ce qui permet une
indépendance d’exécution des agents. Les agente dg/steme d’agents peuvent étre de
différents types (réactif, cognitif,...etc.) et commguer grace a un protocole et un systéeme de
communication.
2.5. Les agents mobiles

Les agents mobiles sont des processus capables déptacer dans les réseaux tel que
internent, interagissant avec plus des hotes, ilmtedes informations pour leurs propriétaires
et accomplissant des taches qui sont confiées.ehigke d’agent pour la réservation de vols
d’avions et 'exemple d’agent pour I'administratidas réseaux de télécommunication peuvent
nous donne un éclairage sur les applications dgpeed’agent.
3. Les caractéristiques des SMA

Chaque systéme multi-agents se distingue des gudreles choix effectués pour résoudre
les problémes qui apparaissent dans une sociégerd®mtels que : I'organisation sociale, le
contrble et prise de décision, la résolution deslits, la communication et la coopération.
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3.1. Organisation sociale

L'organisation sociale d'un systeme multi-agentdaeshaniere dont le groupe est constitue,
a un instant donnée, pour pouvoir fonctionnerxisie deux structures d’organisation pour les
sociétés d'agentsla structure horizontalelans laquelle, tous les agents sont au méme niveau
il Ny a pas de relation maitre/esclave entre tgmnés, eta structure verticalelans laquelle, les
agents sont structurés par niveaux, dans un méveawnion retrouve localement une structure
horizontale, les agents de cette société fonctimnde maniére qu’'un agent recoit le probleme
a résoudre d’'un autre agent qui lui est supériansda hiérarchie.

Dans les sociétés horizontales, le contrdle estdaltat des mécanismes de contrdle locaux
aux agents. Par contre dans les sociétés hiéréeshisertains agents superviseurs peuvent
prendre eux méme le contrdle de quelques élémeritssbciéte.

Les mécanismes de décision font référence a toujuceest allocation de taches ou de
ressources, en relation avec la résolution de itorifour ce faire, les agents peuvent
coordonner leurs activités et négocier leurs astiour arriver a une situation cohérente. Une
bonne négociation est caractérisée par un nomitoée fd’agents impliqués et un protocole
minimal. lls regroupent tous les parties décisidtlesales protocoles de négociatio/AB 93].

3.2. Coopération

La résolution distribuée d’'un probleme est le rigdude coopération d’'un nombre d’agents.

Quelque soit la structure de la société d’agenmtsagent peut coopérer selon les modeles

décrites dans le tableau suivafitAB 93]

modéle description

Coopération par Un agent supérieur A décompose le probleme en pmidemes

commande qu'il répartit entre les autres agents Xi.

Coopération par Un agent A partage leurs taches et leurs résuatats autres agent

1Y

partage de taches et deavec la possibilité de prendre en compte localerfenplans de

"2

résultats autres.

Coopération par appel| Un agent A décompose le probléeme en sous-problédoes il
d’offre diffuse la liste. Chague ageKt qui le souhaite avoir une offre, A

choisit parmi celles-ci et distribue les sous-peotés.

Coopération par Un agent A décompose et diffuse la liste des soollgmes,
compétition chaque agerX; résout un ou plusieurs sous-problemes et engsie |

résultats a A qui a son tour fait le tri.

Tableau 4.2: Les modéles de coopération.
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3.3. Engagement/Planification
Un agent coopératif planifie ses actions par coatibn et négociation avec les autres
agents. En construisant un plan pour atteindreutnl’agent se donne les moyens d'y parvenir
et donc s'engage a accomplir les actions qui eatisfe but : I'agent croit qu'il est en mesure
d'exécuter tout le plan qu'il a élabore, ce quidaduit (ainsi que les autres agents) a agir en
conséquence.
3.4. Communication
La résolution coopérative des probléemes est basééascommunication. Elle permet de
synchroniser les actions des agents et résoudreoleffits par négociation. Il existe deux
modes de communication dans les SMA :
» Par partage de ressources Les agents qui utilisent ce mode de communicat®rsont
pas directement liés entre eux. llIs communiquerd\éers une zone de données commune.
= Par envoi des messageddans les systemes fonctionnant par envoi de messahaque
agent peut communiquer directement avec les aefresilisant souvent des langages pour
structurer le message tel que : KQML, FIPA ACL.
3.5. Adaptativité
Un agent adaptatif est un agent capable de contsée aptitudes (communicationnelles,
comportementales, etc.) selon l'agent avec quieragit. Autrement, un agent adaptatif est un
agent d'un haut niveau de flexibilifeAB 93]

4. Le développement des SMA

4.1. Les méthodologies de développement des SMA

Pour qu’on puisse maitre en place un bon systenig-agents, différentes méthodologies
de développement des systémes multi-agents onpréposé, on peut les classer en deux
catégories : la premiere regroupe les méthodologigsspirant des meéthodologies de
développement orienté obijet telle que : la méthmgiel AAIl, GAIA, et AUML, la deuxieme
regroupe les méthodologies s’inspirant des systédnbase de connaissances telle que : la
méthodologie MAS-CommonKADS.
4.1.1. La méthodologie AAII

La méthodologie AAIl (Australian Artificial Intelfjence Institute) a été développée par
I'institut australien de lintelligence artificiad| elle est basée sur I'architecture BDI (beliefs,
desires, intentions) et sur un systeme de raisoeneprocédural. Dans cette méthodologie, le
SMA a deux modéles : un modéele interne représéntplémentation des agents et un modele

externe définit les agents et les relations engrents, les classes d’agents et les instances
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associées, les rapports d’héritage entre clasgenka et les instanciations de ces classes lors

de I'exécution.

La méthodologie AAIl commence par une étape quntifier les réles de I'application et
développer une hiérarchie des classes d’agentsideuitifier les responsabilités a chaque role,
les services demandés et fournis par chaque ralétetminer les objectifs associés a chaque
service, puit pour chaque réle, déterminer lesplssociés suivant les conditions d’exécution
et enfin, déterminer la structure des croyancesydteme|[1]

4.1.2. La méthodologie GAIA

La méthodologie GAIA était développée par Woolded@001) pour permettre au
concepteur des systemes multi-agents de passer adibier des charges aux détails de
'implémentation du systeme, c'est-a-dire elle perde passer des concepts abstraits (les réles,
les permissions, les responsabilités, les protst@ax concepts concrets (les types d’agents,
les services et les connaissan¢sBA 03].

Cette méthodologie est basée sur le concept dequileest défini par quatre attributs
(responsabilités, permissions, activités et prdem)o Les responsabilités indiquent la
responsabilité de I'entité. Afin de remplir lespeasabilités, le réle dispose d’un ensemble de
permissions qui définit les ressources accessiblesble. Les activités d’'un réle sont les
traitements que ce dernier peut effectuer sans eaonguer avec d’autres agents.

4.1.4. La méthodologie Cassiopea

Contrairement aux méthodologies AAIl et GAIA, Cagsa a une vision par le bas. Donc
on commence par spécifier les comportements néoessaour réaliser les taches. Cette
méthodologie comporte trois étapes :

» Identification des comportements élémentaireselesEmble du systeme ;

= |dentification des relations entre les comportemé&hdmentaires ;

= |dentifications des comportements organisationdelsensemble du systéeme.
4.1.4. La méthodologie AUML

UML est un langage unifiant les différents paradegnd’analyse et conception orienté objet
des systémes. UML est un langage non une meéthddplotpis il y a une méthodologie
associée a UML qui s’appelle « Rational Unified d&ss ». Plusieurs chercheurs ont vu en
UML un point de départ pour développer des outilsnéthodes pour les systemes multi-
agents. Pour cela, Odell et d'autres chercheurspmyosé des extensions a UML afin de

modéliser les agents.
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Les modifications proposées a UML permettent larésgntation des protocoles

d’interactions entre agents et la définition duaapt de rdle qui permet de modéliser un agent
qui joue plusieurs roled1BA 03].
4.1.5. La méthodologie MAS-CommonKADS :

La méthodologie MAS-CommonKADS est une extensiom whodéle défini dans
CommonKDS qui rajoute des techniques pour modélesgragents et les interactions entre
agents. La méthodologie définie les modéles décritessous pour I'analyse et la conception
d’'un systeme pour chaque modeéle, la méthodolodiaitdies constituants et les rapports entre
ces derniers. La méthodologie MAS-CommonKADS cortglas modeles suivants :

* Le modele d’agents : décrit les caractéristiquexpales des agents ;

* Le modele de taches : définit les taches devaatedi@cutées par les agents ;

* Le modéle d’expertise : décrit les connaissanceggsaires aux agents pour réaliser les
taches ;

* Le modele de coordination : définit les itératiemére agents ;

* Le modele d'organisation : définit I'organisatioe k& société d’agents ;

* Le modele de communication : décrit les interactientre 'agent humain et le logiciel.

 Le modeéle de conception: c’est le modéle globalesgistéme qui regroupe tous les
modeles précéedentd]

4.2. Les plates-formes des systémes multi-agents

Une plate-forme multi-agents est un outil qui dssie développeur tout au long du
processus de construction d'un SMA (analyse, cdimepdéveloppement et déploiement).
Parmi les plates-formes les plus connues on a nt?@eilder, Jade, Madkit et Zeus.

4.2.1. Agent Builder

Agent Builder est une suite d'outils permettantcdastruire des agents intelligents. Elle a
été développée en Java par Rectular System. Laarrél comportement des agents se fait a
base du modele BDI et au langage AGENT-O. Le laag#g communication utilisé KQML
(Knowledge Query Manipuling Language). Agent Buildest composé d'une interface
graphique et d’'un langage orienté agent permetkaefinir les croyances, les engagements et
les actiongRIC 01].
4.2.2. Madkit

Madkit (Multi Agent Development Kit) est une pldtame multi-agents libre développée
en 1996 par Olivier Getknechi et Michel Ferber aookatoire d’'informatique, de robotique et
de microélectronique de Montpellier (LIMM) de I'warsité de Montpellier 1l dans le langage

Java selon le modéle d’organisation Alaadin (Ag&mgupe, Role).
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Elle est développée en elle est doté d’environmérde développement graphique qui

permet facilement la construction des applicati@ens cette plate-forme, chaque agent a un
réle et peut appartenir a un groufiq.
4.2.4. Jade

Jade (Java Agent DEvelopment Framework) est urie-fdame multi-agents développé par
le laboratoire TILAB dans le langage Java pourdealoppement des applications multi-agents
conforme a la norme FIPA. Elle fournit des clasgesr la définition du comportement des
agents. Dans la plate-forme Jade, un agent estrocegsus autonome et indépendant
communicant entre eux par envoi du message staecten FIPA-ACL. Jade posséde trois
modules principau{FOU 02]
* DF « Director Facilitor » fournit un service de ages jaunes » a la plate-forme ;
* ACC « Agent communication Channel » gere la comgation entre les agents ;
* AMS «Agent Management System » supervise |'entegieent des agents, leur

authentification, leur accés et I'utilisation dis®me.
4.2.4. Zeus

Zeus est une plate-forme multi-agents concue ésééapar British Telecom. Zeus est écrit
dans le langage Java conformément au norme d&®kR(Fbndation International of Processing
Agent). Elle regroupe principalement les composasatavantes :
« Une boite aux lettres et un gestionnaire de messqgeanalyse les messages de la boite

aux lettres et les transmet aux composantes ap@esgr
e Un moteur de coordination ;
» Un planificateur qui planifie les taches de I'agentfonction des décisions du moteur de

coordination, des ressources disponibles et desfispéions des taches ;
» Plusieurs bases de données représentant les plansiscpar I'agent, les ressources et

I'ontologie utilisée ;
* Un contréleur d’exécution qui gére I'horloge locdiel'agent et les taches activEl.
5. Apports des SMA pour la segmentation d'images

Les SMA permettent de faire cohabiter des agentsodtes natures, depuis des agents
réactifs jusqu’a des agents cognitifs évolués, etles faire évoluer en paralléle. Ces
considérations ont conduit a concevoir et a étudi#érentesarchitectures logiciellegjui
doivent proposer des solutions pour la représemagt I'organisation les informations
manipulées par le systeme, I'extraction de nousetiformations, la focalisation des différents
traitements nécessaires a linterprétation des @magnfin la coordination et le controle
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d’exécution de ces traitements. Un état de I'antekedifférents aspects est présenté notamment

dans[BOU 99] et [GER 00].
5.1. La représentation et I'organisation des informations

Les connaissances sont toutes les informationssoni utilisées dans les processus de
décision. On peut distinguer les connaissancesatipigs qui permettent de définir les actions
a entreprendre, les connaissances descriptivesdsarpriori, ou les informations produites
pendant le processus d’interprétation qui sonisegls, a une étape de traitement donnée, pour
produire de nouvelles informations.

La facon d'associer les différentes informationseelles est un probleme clé. La difficulté
réside alors dans le choix des modes de représentigs informations qui s’effectuent donc
en fonction de deux objectifs, d’'une part intégder la facon la plus riche possible les
informations (créer des liens), d’autre part présefteur accessibilité, et faciliter leur partage,
afin notamment de permettre la formalisation deexte d’exécution pour les opérateurs et de
favoriser les capacités de raisonnement du systéme.segmenter une image, le systeme a en
effet souvent besoin de connaissances de hautinpa#& effectuer ses traitements de plus bas
niveau, alors que ces connaissances sont la pldpaemps des résultats de traitements, et ne
sont pas nécessairement disponibles immédiatenaot) la recherche de meilleurs
interconnexions entre les niveaux de représentdilea représentations sous forme de réseaux
sémantiques et de graphes ont été utilisées, learg@rmettent de formaliser les liens existant
entre connaissances. Les SMA répandent bien aojedtits [GER 99].

5.2. L’extraction de nouvelles informations

Les informations manipulées par le systeme sontf@oiniesa priori par le concepteur ou
par un module d’apprentissage, soit acquises myrsi&me lui-méme en cours d’exécution. Au
cours du processus de segmentation, ces infornsatioivent étre accumulées de maniére
incrémentale, afin d’augmenter progressivementclasnaissances du systeme et d’adapter
constamment les traitements en fonction des infoomsidéja récoltées.

Les images IRM sont parfois incompletes, imprécisepotentiellement erronées. Pour
pouvoir les utiliser afin de produire de nouvelledormations de facon robuste, il est
nécessaire d’évaluer et de gérer leur incertitDiféérents formalismes numériques modélisant
I'incertain ont été proposeés, tels que les approghnebabilistes, ou encore les approches floues
[BLO 96]. lls permettent d’introduire des mécanismes diefée de facon a tirer des
conclusions provisoires (dont l'incertitude est wfiféée), nécessaires a la progression de
I'interprétation et a I'estimation des modéles.
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5.3. La focalisation des traitements

La segmentation d’image est un processus distéouiermes de buts a atteindre, de zones
de I'image a explorer et de méthodes a appliques.ttaitements sont focalisées en faisant des
choix sur la zone d’image a explorer, les inforimasi a chercher et sur les algorithmes et les
méthodes et les stratégies a utiliser et en utilisan certain nombre de connaissances
organisées suivant cet espace tridimensionnel pragiuire de nouvelles informations.

La distribution des traitements va de pair avetlae en oeuvre deoopérationspar le
systéme, qui doit combiner plusieurs sources d'mfions ou modalités de traitement pour
accomplir une tache donnée, et tirer parti, pampte, des complémentarités entre méthodes
ou opérateurs et augmenter la robustesse du puscdsssegmentation. Un état de I'art peut
étre trouvé dangSER 00].

5.4. La coordination et le contrble de traitements

La nature distribuée du processus de segmentatistiljution spatiale, opératoire, ...) fait
naitre des besoins de coordination des traitementie maintien de la cohérence entre les
informations et traitements locaux et globaux. Poeia le contréle peut étre centralisé ou
décentralisé, sachant que les décisions sont mlebalement par un coordinateur central ou
localement par différents acteurs autonomes emaictien (Agents). La décentralisation du
contrdle est notamment un moyen pour mettre enreauve stratégie réactive et opportuniste.
Les systemes multi-agents permettant de mettreewe un contréle décentralisé.

5.5. Les approches multi-agents proposées pour lagmentation
5.5.1. Mise en oeuvre d’'un SMA pour la segmentation

Lors de la mise en oeuvre d’'un systéme multi-agpots la segmentation d’'image, le
principal effort réside dans la répartition deshe entre les agents ainsi que la définition de
leurs comportements pour obtenir la solution dublgnme posé. Il est donc nécessaire de
définir un modele d’agent, le comportement assaaiéi qu’'un protocole de communication
inter agents. En effet, la cohérence des comportenumit s’exprimer a travers des similarités
de comportement entre des agents générés dans tledebuéaliser une méme tache
(segmentation distribuée d’un tissu par plusiegengs par exemple).

Les aspectd’adaptativité peuvent également étre pris en compte dans dsysiémes, ce
qui est intéressant dans le contexte de I'inhoméig&rdes niveaux de gris en IRM. L'agent
doit s’adapter aux situations rencontrées. Cetagmacerne plutbt la spécialisation des agents
qui doit leur permettre d’avoir un comportement aféquation avec le probleme posé. En
IRM, les agents doivent garder le méme comportenourelle que soit la séquence

d’acquisition choisie. Enfin, les agents doiventé@xer une fonctionnalité, c’est-a-dire
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participer a la résolution d'un des buts du proldgmosé, comme la détection d’'un tissu ou

d’'un contour.

Dans[GER 98], Germond a retenu 3 axes principaux qui lui sentbdssentiels dans les
systémes multi-agents pour une application a lensetation :

1- Distribution : la distribution de I'activité dans le systeme perme répartir les taches et
de spécialiser localement les agents mis en oafired’obtenir une meilleure réaction a
I'environnement{FER 95]. elle permet également d’exploiter la simultanéixécution
(parallélisme)d’'un ensemble d’agents et de tirer parti de I'égeace progressive d’une
solution.

2- Adaptation : dans le cadre d'un systeme de segmentation, laogitopn des agents
fonctionnent en réaction a un environnement dynasmgpmble tout a fait appropriée. En
effet, un ensemble d'images possedent des casd@éds variées constitue un
environnement changeant dans lequel toute modélisabmpléte est quasi-impossible.

3- Contrdle : Les modeles de systemes multi-agents proposentaiéméent d’abandonner
I'idée d’'un contrdle global. Plus précisément, §abhce de contrdle global revient a laisser
une population d’agents s’auto organiser afin didibaa une solution. Cela suppose une
grande capacité de communication entre agents.obanunication directe entre agents,
permettant en théorie une absence de contréle Igldjastement des comportements des
agents est assuré par le partage des connaissBacexemple, le schéma architectural de
Brooks[BRO 91] propose de laisser émerger des fonctionnalitésta gain ensemble de
comportements par opposition a une architectuneiffda qui définit des comportements a
partir de fonctionnalités.

5.5.2. Agents contours/régions
De nombreuse travaux exploitent deux grands tyfsgedts de segmentation : des agents

de croissance de contours et des agents de crogsdarrégion. Pour les agents de type région

le principe est de définir un pixel initial apped@rme. Puis, itérativement, d’examiner la
frontiére de la zone en cours de construction ethieésir d’agréger a la région un pixel selon
des critéres a définir. La croissance d’'une régesse lorsque aucun des pixels de la frontiere
ne vérifie les criteres d’agrégation.

Les agents de type contours sont également défipiartir d’'un germe et effectuent une
croissance en examinant les pixels situés auxraikré du contour en cours de construction.

A chaque étape, le pixel vérifiant au mieux unécdtd’agrégation est sélectionné parmi les
candidats potentiels et agrégés au contour. Conoueles agents région, la croissance cesse
lorsque aucun des pixels candidats ne satisfaiitkre d’agrégation.
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5.5.3. Image de type quelconque

Dans le cadre de segmentation d’image, plusieurssyd#émes multi-agents ont été
proposeés. Ces systemes sont généralement destiedsagplications spécifiques, qui ont pour
objectif de traiter, d’'interpréter et d’analysersdienages ayant des caractéristiques propres
nécessitant des opérateurs, des modéles et desneais adaptés. Différents types d’agents
sont utilisées : agents cognitfBOI 93], agents réactifi.lU 99] et agents situ¢gBOU 99].

Dans [MAZ et al], Mazouzi et alprésentent et évaluent une approche qui consiste a
I'utilisation d’'une population d’agents autonomeeup la segmentation d’'une image de
profondeur en ses différentes régions. Les agéatmstent aux régions sur lesquelles ils se
déplacent, puis effectuent des actions coopérativesmpétitives produisant une segmentation
collective de l'image. Les résultats expérimentabtenus par des images réelles montrent le
potentiel de I'approche proposée pour I'analyseidegjes de profondeurs, et ce vis-a-vis de
I'efficacité de segmentation et de la fiabilité désultats.

Dans[KHO et al], Khouadjia et al présentent une approche adaptagveegmentation
d’'images basée sur une architecture multi-ageraas@ette approche, les agents sont déployés
sur I'image tel que chaque agent est équipé d'ahdité a estimer I'homogénéité d’'une région
dans une localité prédéfinie. Chaque agent exHilggurs comportements réactifs en réponse
au stimulus local. Cette derniére peut migrer, eggaduire, ou bien se diffuser au sein de
'image. L’interaction entre plusieurs comportenserermet I'émergence d’'une nouvelle
fonctionnalité, a savoir la segmentation de I'imalges résultats obtenus sont trés satisfaisant
et montrent I'efficacité de I'approche.

Dans[BOI 93], l'auteur propose ainsi un systéme d’agents cgndans lequel les agents
ont la possibilité de raisonner et de définir leprepres buts et sont organisés de facon
explicite au moyen de structures de coordination.

Dans[BOU 99], une société d’agents situés est développée poumnenter et analyser une
séquence d'images de cellules en mouvement. Claggr est lancé a une position donnée de
I'image, avec un but donné (segmenter une parti dellule par exemple son noyau ou son
cytoplasme). lls sont spécialisés a l'aide de cmsaaces priori sur les objets a segmenter et
dotés de plusieurs comportements, de percepti@xgtbration et de marquage de lI'image par
croissance de région), d’interaction (de négoamtmour fusionner les régions) et de
reproduction (dans la méme image et dans les immgeantes de la séquence temporelle).
5.5.4. Image IRM

Dans le cadre de segmentation d’'image IRM, aussiglirs de systemes multi-agents ont

été proposés. Certaines de ces approches remsgelintroduction d’agents tres simple et
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réactifs, qui sont situés dans l'image ou ils dotvexplorer et sur lequel ils déposent des

marques, les étiquettes formant l'interprétatio’ideage.

Dans[SEM 06] les auteurs proposent une approche floue posséilnplémentée dans un
SMA qui a donné de bons résultats lors de la dlag8bn des structures cérébrales (MG, MB,
LCR). L'approche décrite dan$lAR 04] propose un systemes multi-agents basé sur une
approche de segmentation floue \ croissance denggippliquée a des IRM cérébrales.

Laurence danfGER 99] a distribué les taches de segmentation sur tg@sata spécialises,
unagent_matiere grispour segmenter la matiére grisgent_matiere blanchgour segmenter
la matiére blanchetagent LCRoour segmenter le liquide céphalo-rachidien.

Dans[SCH et al], Scherrer et al sont proposé une approche markowiemopérative qui se
fonde sur le raffinement mutuel des segmentationsssus et en structures. La connaissance
priori nécessaire a la segmentation des structures estt@@mpar une description floue de
I'anatomie cérébrale. Cette approche markovienmauygue et coopérative est implémentée
dans un environnement multi-agents : des entitémnames distribuées dans I'image estiment
des modeles markoviens locaux et coopérent powreasgeur cohérence. L’évaluation est
réalisée a la fois sur des images fantdmes etesuingages réelles acquises a 3 Tesla.

Dans le systeme proposé ghiU 99], des agents réactifs sont congus pour étiqueter de
structures fines et homogeéenes, comme le corteXb@réCes agents sont dotés de différents
comportements, de perception, d'étiquetage, dedetion et de diffusion.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essayé de donnerugnglabale sur le monde des systémes
multi-agents. Au début, nous avons justifié I'existe de ce genre des systemes. Puis, on a
donné une définition de ce type de systéme et swactéristiques, les différentes
méthodologies et plates-formes pour la créationsysgemes multi-agents. Enfin et dans le
contexte de la segmentation des IRM cérébrales sawons que les systémes multi-agents ont
montré leur efficacité lorsque plusieurs méthodeterviennent, donc [l'utilisation d’une
approche adaptative a plusieurs méthodes pour segnoes IRM, en plus I'hétérogenité des
informations, nécessite un SMA. En effet, la cangton de ce type de systemes comporte
toutes les difficultés inhérentes aux systémes rti@paauxquelles s’ajoute le caractere de
flexibilité des interactions entre agents. En cosidn, on peut dire que les systemes multi-
agents gagnent encore du terrain dans la résoldigtnbuée des problemes. Cela est du aux
apports de cette approche tel que : la moduldeitgarallélisme, la coopération, la réutilisation.

Dans la suite de ce mémoire nous allons préseatgrbche proposée, et nous justifions le

choix des outils et les parameétres de chaque #higosi
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Introduction

Difféerentes méthodes de segmentation d'images @esbont été présentées dans les
sections précédentes, dans cette partie nous gl@senter notre approche, qui consiste a
concevoir une architecture multi-agents adaptagivar la détection et la localisation des
structures. Pour cela nous avons choisi deux tgbagorithmes, un algorithme supervisé
«SVMs»et un algorithme non supervis@&ntClustring»pour profiter les avantages de chaque
type.

Pour mettre en oeuvre cette approche, les traitesssont programmeés en utilisant le
paradigme«multi-agents»décrit dans le chapitre précédent, ces systenaed éonstruits a
partir d’agentscadaptatifs» pour chaque algorithme, une population d’agentdagsée dans
'image a segmentée, chaque agent fait classifieswplusieurs pixels de I'image, 'ensemble
des résultats obtenu par les agents interprétadg@segmentée. L'architecture des agents, les
choix des paramétres de chaque algorithme sertaitlée le long de ce chapitre.

1. Choix de l'algorithme

Pour notre approche, puisque nous aurons danstéa &dsegmenter des images IRM de
différentes modalités, I'emploi d’'un algorithme suoygisé fournit des trés bons résultats mais |l
nécessite, comme nous l'avons vu dans le deuxidrapitce, une base d’apprentissage pour
chaque classe et pour chaque patient. La créataretie base peut s’avérer fastidieuse pour
les experts. De plus, les méthodes superviséeggnesntation d’'images médicales peuvent
étre trés dépendantes de la base d’apprentissafge.cGnstitue I'inconvénient majeur de ce
type de méthodes. Par contre I'emploi d’'un algomighnon supervisé ne pose aucun probléme
pour les spécialistes, leur intérét est qu’ellemnéeessitent aucune phase d’apprentissage ou
d’étiguetage manuel préalable. La seule intervantie I'expert se situe a la fin du processus
pour identifier les classes calculées avec lesetabiologiquefSEM 08].

Ces raisons nous ont fait préférer de combinégdidhme supervisé basé sur les SVM et
I'algorithme non supervis&ntClustring.

1.1. L’algorithme supervisé SVMs

Un SVM est un classificateur binaire qui sépare deanées d'une population en deux
classes, ce classificateur appeler hyperplan s@&pargui est caractérisé par une fonction de
décision soit linéaire ou non linéaire d’ou I'wition d’une fonction dite noyau qui permet une
séparation optimale des données. Cette fonctionoletgnue par apprentissage d’'un sous

ensemble d’'une base d’apprentissage.
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1.1.1. Classification linéaire

Dans le cas ou les données sont linéairement s#esrda fonction de décisians’écrit
sous la forme linéaire suivanfex) = w-% + b avec(w, b) 7R x R.

L’opérateur<-> désigne le produit scalaire usuel d&isw est le vecteur des poidskeest
le biais de modele linéaire. Les paraméif@s b)doivent étre estimés a partir des données
d’apprentissage.

L’hyperplan optimal est celui pour lequel la distanaux points les plus proches est
maximale. Cette distance est donnée ix). = |w.x + b|/||w]|

Soientx; et x, deux points de classes différentes c'est-a{shrg)+b=+1 et (w.x%) +b=-1
donc (W.(x-X2))=2; d’ou : (W.(X-%2))/||w||= 2/]|w|]. On peut donc déduire que maximiser la
marge revient & minimiséfw||. La minimisation dfw|| revient & la minimisation dlev||°.

Pour qu’un poini(x, y) soit bien classé, le produitf(x) doit étre strictement supérieua

On s'impose qug.f(x>1 et le probléme de minimisation se fera sous lesramtes suivantes :
12
min vl
Oi,y (wx +b) =1
Ce probleme connu sous le nom probleme primal. k@solution se fait par méthode des
multiplicateurs de Lagrange nous ramene au probléna¢ d’optimisation qui est réalisé en

introduisant des multiplicateurs de Lagrange pdwagae contrainte du probleme primal. On

obtient une contrainte pour chaque exemple d'apissaged MOH 06].

: 1

maxQ_a, _Ezaiaiyiyixi'xj
= i

Ui,a, 20

iaiyi =0
=

Ce probleme peut étre résolu par des méthodesasthdd programmation quadratique.

Sia est la solution optimale, le vecteur de poids'ligerplan & marge maximale s'écrit :
* n *
W =) ary
i=1
La fonction de décision associée est donc :

f(x):zn:ai*yixi.x+b

i=1

La régle de décision est donc donnéegigm(f(x)).
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1.1.2. Classification non linéaire

Dans le cas ou les données ne sont pas linéairesépatables, on transfere les données de
'ensemble de départ vers un ensemble de dimersipérieure dans lequel le probleme
devient probablement séparable linéairement pélidation d’'un fonction dite noyau.

Soit® : R F ; x —®(x) aveccard(F)>d.

Pour optimiser le séparateur, on doit donc résolgdpeobleme suivant:

0 1
maxZai _Ezaiajyiyjﬂ)g)'ﬂxj)
i=1 i
Ui,a, 20
zaiyi =0
i=1

Et la fonctionf sera de la forme :

f(X)= D0 yX) ) +b

1.1.3. Les noyaux

Un noyau définit une similarité entre exemplestecaimilarité correspond a un produit
scalaire dans un nouvel espace (de dimension supeéyi

Soit un ensemble = {x4, . . ., ¥}, K estune fonction de similarité s’il existe une fonctidn
telle que pour tou;, X : K(X,X;) = ®(x).P(x;). Cette fonction peut étre repreésenter par une
matrice de similarit& : Kj = K(xi, %)

Une détermination des noyaux est représentée ddableau suivant:

Type de Forme générale o
Cas d'utilisation
noyaux K(Xg, X2) =
Noyaux (x0%) Ce noyau peut étre utiliser pour le test de la livegarité dang
L, X1 X2 .
linéaires un ensemble d’'apprentissage.
Noyaux ( » Dans ce cas, on peut montrer que la regle de déadigpose sur
. C + <Xy, Xo> . . .
polynomiaux une statistique polynomiale de degré p.
N exp(—|—x2||°/fo) | Ce noyau conduit & une dimension infinie de I'esgac
oyaux N
_ ouf, est appelé | transformé. La frontiere obtenue lorsgfigel est plus complexe
gaussiens , )
largeur de bande.| que celle obtenue avec un noyau polynomial de d&gré
Noyaux (” 1150 Ce noyau fournit une surface de décision linéaierporceaux
. exp(—||1X =Xz 0 .
exponentiels dans I'espace des observations.
Noyaux L'utilisation d’un tel noyau est équivalente & eetl'un réseau
. . tanh(@o<xy;X2>+ fo) R ,
sigmoidaux de neurones a une couche cachée.

Tableau 5.1 :détermination des noyaux.
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1.1.4. Variantes des SVMs

Comme nous avons vu dans le troisieme chapitreéS\@ds serrent a classifier les données

en deux classes, dans leurs la version originalauti2s variantes sont introduites pour
interpréter le multi classes dans beaucoup deurava
1.1.4.1. Les SVMs bhi-classes

Dans les SVMs bi-classes, on cherche a classggedbnnées en deux classes.

Soit Za = {(X1, Y1), (%, ¥2), - . ., (fy Ym)} Une base d’apprentissage composéndmuples
(vecteur d'attributs, classe) avet!R® le vecteur d’attributs gt{-1, +1} la classe.

Le probléme quadratique a optimiser est le suivant
. 1 m m m
mln{gZijaﬁa;k(wj)-Zai}
a i=1 j=1 i=1
0<a <C,1<i<m)
sous les contrainte :Zyiai _o

i=1

Sio, b est la solution optimale la fonction de décisioit s

F(0) = sig{i yax +b*j

1.1.4.2. Les SVMs multi-classes
Dans les SVMs multi-classes, on cherche a clas$ifsedonnées en Q classes.
Soit Y = {Cy,....& . . ., @} a Q classesUn SVM multi-classes réalise des fonctions
vectoriellesh=(hy)1«<q dont les fonctions composanteg.)=<w.®(.)>+by sont construites
comme les fonctions définissant les SVM bi-clasbesindividu est affecté a la classe associée
a la sortie la plus élevée. Ici encore, le paraagétrest obtenu par la résolution de probleme
d’optimisation suivant :
. 1 Q m m Q m m Q m Q
mi n{g{ 22 2 kOGX) =22 2 >, K%, %) + 2.3 > anak(x, X)) }_Z kZ:: a,ik}

i0j k=11 i=1 j=1k=1 i=1j=1k=1 i=1 1
O<a, <C,A<i<sm),@<sk<sQkzYy,
. Q m
sous les contraint Z Zau _Zaik -0d<k<Q-1)
i=1

xOC, =1
La notationi L j signifiant 'appartenance deetx; a une méme classe.
La formulation de ce probleme d’optimisation faitplicitement intervenir, dans un but de
simplification, des pseudo-variableg , (1<i <m)toutes égales a 0.
L'expression des pen fonction desj, et des données d'apprentissage est :
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Q m
W = z zailcb(xi)_zaikq)(xi)

x0C, 1=1

Les kx se déduisant a I'optimum des conditions de Kuhrké&uc
1.1.5. Les SVMs et imagerie par résonance magnégiqu

Les images médicales présentent des caractéristispecifiques et le niveau de gris ne
permet pas une représentation compléte des tidsuslisation d'un algorithme de
classification supervisé (SVMs) pour caractériger tissus cérébraux présente l'inconvénient
de nécessité d’'une base d’apprentissage. Afin éfobtette base, une maniere simple consiste
a demander a un expert de déterminer des régiangrdt de construire une base
d’apprentissage. De plus, la qualité des résuttatSVMs dépendre de la qualité de la base
d’apprentissage utilisée. Tous ¢a, nous a condlitiBsation d’'une méthode non supervisées
(AntClustring)pour caractériser les tissus cérébraux.

1.2. L’algorithme non superviséeAntClustring

Dans cette section, nous présentons I'algoritdmeClustringpour la segmentation d’IRM.
Cet algorithme est basé sur une population destadearmis non intelligents capables de
s’auto-organiser pour créer un comportement globaiplexe et faire émerger collectivement
une segmentation optimale de 'IRM par l'interméaiades interactions qu’ils entretiennent
avec leur environnement.

AntClustringutilise les principes d’exploration stochastiquedistribuée d’'une population
de fourmis artificielles pour fournir une segmeiaiatd’une image en des classes pertinentes
sans disposer d’'une partition de départ et sangatva le nombre de classes qui seront
nécessaires.

1.2.1. Formalisation du probleme

Nous considérons une image IRM comme un ensembld gecels {pi,...pn} que I'on
désire regrouper en des classes aussi homogeng®sgible en terme de niveau de gris. Nous
considérons aussi une population A de K fourmis,.{&} qui coopérent ensemble et
communiguent par stigmergie pour fournir une cfasgion optimale.

Initialement on a N classes constituées chacune pixel enregistrée dans une case d’'un
tableau de N cases. Au cours du processus defidassn les fourmis déplacent les pixels
d'une classe a une autre afin de regrouper dansmémae classe le maximum de pixels
similaires en terme de niveau de gris par I'évaduatie la mesure de similarité entre un pixel

1

1+(ngi _ngka
B

et le centre de gravité de la claksivante :f(p,c,) =
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B est un paramétre qui contréle la dilatation detection f.

Un schéma représentant I'évolution de la fonctiestfdonné dans la figure5[QUA]

A

1.2

1.00
o.sf

0.6

0.4

0.23
O T T T T T T
O 32 64 96 128 160 192 224 256

Figure5.1 La fonction de similarité pour ngl128 et g L1[0,255], =50

Ce tableau possede les propriétés suivafitddA|
— Chaque case du tableau est reliée au nid des feuwrenqui facilite le déplacement des
fourmis sur le tableau et peut contenir un nomblireiié de pixels similaires.
- Initialement il y’a sur le tableau autant de case de pixels a regrouper et chague case ne
contient qu’un seul pixel.
1.2.1.1. L’algorithme principal
L’algorithme commence avec une phase initiale dageelle (1) les N pixels sont placés
aléatoirement sur les cases du tableau; (2) lesuAfis sont déplacées de leur nid et disposées
aléatoirement sur les cases du tableau en vérifjanine case ne peut contenir qu’une seule
fourmi a la fois; et (3) la fourmi ramasse un pigel la case ou elle se trouve. A la suite de
cette étape, le processus de classification comeneotest une boucle simple, dans laquelle
(4.1) une fourmi est sélectionnée aléatoirementl.1) elle revient vers son nid et se déplace
vers une case guidée par une information heuristigu(4.1.2) la fourmi décide d’y déposer le
pixel qu’elle transporte selon une régle probateilig4.1.3) une fois qu’elle devient libre, elle
effectue de nouveaux déplacements entre le nidsetdses du tableau afin de rechercher le
prochain pixel a transporter. (4.1.4) le ramass#ge pixel est aussi effectué selon une regle
probabiliste. Cette boucle est répétée pour chadasefourmis. A la fin du processus de
classification, le nombre de classes intéressatgelimage correspond au nombre de cases

non vides présentes sur le tabld@UA]
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Le schéma général de I'algorithrAetClustringest le suivant :

1. Placer les N pixels de I'image chacun dans case du tableau;

2. Initialiser aléatoirement les positions des Kirois;

3. pour chaque fourmi, ramasser le pixel de la caselle se trouve;

4. Pendant Faxitérations faire

4.1. Pour chaque fourmi faire
4.1.1. Revenir au nid,;
4.1.2. Choisir la prochaine case c vers laquelle sk déplacera et y déposer le
pixel qu’elle transporte avec une probabilité;
4.1.3. Revenir au nid;
4.1.4. Se déplacer vers la case contenant le piachixel a transporter et le
ramasser avec une probabilité;

Dans la suite nous allons décrire en détail leteséde déplacements, de ramassage et de
dépdt de pixels que les fourmis vont utiliser gutableau pour classer les pixels de I'image.
1.2.1.2. Déplacements des fourmis

Durant le processus de classification, les fouvoist se déplacer régulierement entre leur
nid et les cases du tableau pour transporter on @époser un pixel. Afin d’accélérer le
processus de regroupement et donc la convergend@lgerithme, la fourmi n’a pas un
mouvement complétement désordonné.

Quand une fourmi transporte un pixel, on l'autodsaccéder a son voisinage immeédiat.
Elle calcule la fonction de similarité pour chacuhes cases des 8 voisins du pixel qu’elle
transporte et évalue ainsi directement la postibilie le déposer dans une des ses cases
candidates. Le meilleur emplacement sera celui peguel la fonction de similarité est
maximum. La fourmi décide alors de déposer son|psxe cet emplacement avec une
probabilité. Si cette décision est négative, lafuwgarde le pixel qu’elle transporte, et essaye
d’autres cases choisies aléatoirement jusqu’a ediearrive a le déposer.
1.2.1.3. Ramassage d’'un pixel

La probabilité de transporter un pixglde sa cellulex est définie par la formule suivante :

1 sic,| =1
Pporter( pi ’Ck) = q Si|Ck| = 2
K, .
B E— sinon
ko + f(pi.C)

Ou [« est le nombre de pixels dans la cellyleAinsi si la celluleck du pixel sélectionné ne

contient que lui, il est systématiqguement ramassélg fourmi. Si la cellule contient deux
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pixels, la fourmi a une probabiliggde ramasser le pixel. Enfin si la cellule contient plus de

deux pixels : la probabilit®yorer de transporter le pixgh est importante phorted Pi,Co) — 1),
quand la fonction de similarité entre le pixglet les pixels présents dans sa cellule est faible
(f(pi,c) - 0). Dans le cas contrairé(fi,c) — 1), (Pporerl(Pi,C) —0), le pixel a une grande chance
de rester dans sa cellyleUA 06].
1.2.1.4. Dépdbt du pixel

Si une fourmi transporte un pixel, elle explore sorsinage immeédiat pour choisir la case
vers laquelle elle se déplacera pour y déposer amecprobabilité donnée par la formule

suivante :
1 si f(p,c)<smin,, (f(p.c))
Piepat( P12 C) = f(p;,c)
f(pic)+ky

Ainsi, plus la fonction de similarité entre le plixg et les éléments dex est faible

sinon

(f(pi,a) —0), plus la probabilité de depot sera faibRsdo{pi,c) —0). Dans le cas contraire si la
fonction de similarité est importantig,c) — 1), alors fuspopi,c) — 1) la fourmi a une grande
chance de déposer le pixel dans la cql¢A 06].
1.2.2. Les parametres de AntClustring

Un certain nombre de parameétres qui ont une infleedirect sur la performance de
AntClustringdont les valeurs peuvent dépendre ou non de l'ineagegmenter. Le tableau
suivant résume les valeurs des parametresnti€lustringavec lesquels nous avons obtenu de

nos résultats.

Paramétre | Description Valeur

A Nombre de fourmis 20

Kqg contrble la probabilité de déplacer un pixel d’'wase 0.3

Kp contrble la probabilité de déposer un pixel dames case 0.1
Contréle la probabilité de choisir un pixel dang wase contenant deux

Q pixels 07

Tableau 5.2 :les paramétres dentClustring.
1.2.3. AntClustring et imagerie par résonance magique
En raison de la nature complexe des interfacere d@rgsus (MB/MG et MG/LCS par
exemple), un nombre significatif de pixels contiantmélange de deux ou trois tissus. De plus,

les IRM sont affectées par un bruit inhérent & Ethode d’acquisition et aux méthodes de
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reconstruction. Pour cela, nous nous sommes osiemdés l'algorithme de classification

supervisé SVMs pour caractériser les tissus céugbra
2. Choix des paramétres des algorithmes

Dans notre approche, Nous utilisons les algorithdeeslassification SVMs &intClustring
pour la localisation des structures cérébraux dessmages IRM. Pour ce la, il nous faut
définir les différents parametres gouvernant cethaues, a savoir les valeurs de C, le choix
des poidsy;, la métrique utilisée et enfin les vecteurs fonegrésentant les pixels des images.
2.1. Initialisation des algorithmes

Le probleme de la classification par SVMs s'expriotgnme une minimisation d’une
fonctionnelle, sous certaines contraintes. Puidgsie&SVMs sont supervisées, elles nécessitent
une base d’apprentissage. Pour obtenir cette pasteurs stratégies ont été proposées dans la
littérature. La plus simple consiste & demanden &xpert de déterminer des régions d'intérét
de construire une base d’apprentissage. Commalgaoitithme de classification supervisé, les
résultats de SVMs vont évidemment dépendre depéthapprentissage.

Par contre la classification p&ntClustring s'exprime par convergence vers une solution
plus ou mois optimaléAntClustringconsiste a lancer une population de fourmis damage a
segmentée. Chaque fourmi agir sur son environnefmaage) par déplacement des pixels et
laisser des marques, I'image segmenter émerge partement collectif des fourmis. Les
résultats deAntClustringne sont pas nécessairement correcte et vont évidatra@pendre de
temps d’émergence et de nombre de fourmis.

2.2. Détermination du nombre de classes

La localisation des structures cérébrales se &dnsdeux grands approches : I'approche
région ou nous cherchons donc a segmenter la mailanche, la matiere grise, le liquide
cérébro-spinal et le fond d'écran. Donc le nombee aasseC sera pris égal a quatre.
L’approche contour ou nous cherchons les contoesssttuctures cérébrales et le fond d’écran.
Donc le nombre de clasgesera pris égal a deux. Cependant, et comme noushcims des
contours des structure pour les localiser, le nendas classes prises dans les SVMs est de
deux(C=2) et QuatrgC=4) pour lesAntClustring.

2.3. Choix des vecteurs forme

Le choix des vecteurs forme est fondamental puidgque pertinence va permettre de
discriminer les pixels entre eux. Ce choix estrdé$uivant le type de modalité. L'image
anatomique que nous utilisons est L'imagerie paomance magnétique qui est une modalité
d’imagerie multi-spectrale donnant acces a un graomdbre de parametres et donc de vecteurs

forme. Le signal est la caractéristique la pluérigssante qui peut étre exploitée principalement
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par l'intermédiaire d'images pondéréesTanT, et en densité de protons. Le vecteur forne

d'un pixel j est alors formé des niveaux de gris de ce pixek dantes les images. Cette
information est trés largement utilisée en segniiema’images, mais elle est dans ce cas tres
sensible aux variations du signal dues a I'instnutaigon.

Kiviniitty [KIV 84] affirme que les parametr@s et T, suffisent a discriminer correctement
les tissus sains dans des images IRM. duat. [JUS 88] partagent cette opinion, mais notent
que certaines entités pathologiques (tumeurs, oeslesont caractérisées par un grand nombre
de valeurs dans les images pondéré€k e et en densité de protons, et que cette variété peut
affecter I'analyse de ces entit&EM 08].

3. Algorithmes utilisés

3.1. Algorithmes SVM

a) L'algorithme primal :

Entrée: S: I'ensemble d’apprentissage linéairement sépl@slh ¢ |R":la vitesse
d’apprentissage ;
Wo «— 0; by «— 0; kK« 0 ; Re— maxi<i<||Xil;
Répéter
Pour i=0 a¢ faire
Si (Y(<wy.x>+b)<=0) alors
Wil — Wit 7Y%

ber — bt ny.R
K~ k+1;
Finsi
Finpour
Jusqu'a (kK>kay);

Retourner (w,by);
b) L’algorithme dual :

Entrée: S: 'ensemble d’apprentissage linéairement séplasgb
o« 0; b 0; Remaxs<|[xill;
Répéter

Pour i=0 to¢ faire

I
Si(y, (ZU,- y; < X;.% >+b)<=0) alors
j=1

ai —oj+1;

b~ b+y|R2,
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Finsi
Finpour
Jusqu’a (K>kay);
Retourner(a,b) pour définie la fonction Ry;
L’algorithme d’apprentissage des SVMs résultantsd@ncas non-biais est le suivant : Noter

que chaque exemple d’apprentissage doit avoirdeapre vitesse d’apprentissage

c) L’algorithme (3) :

Entrée: S: 'ensemble d’apprentissage linéairement sépash ¢|R":|a vitesse

d’apprentissage ;
o<—0;
Répéter

Pour i=0 to¢ faire

l
ai = ai+ (1Y D0y K(x, %)) ;
=1

Si@; <0)alorsa; - 0;
sinom; —~ C;
Finsi
Finpour
Jusqgu’a (condition);
Retournerm ;

d) l'algorithme d’optimisation :
Entrée: S = {(x, y1)... ;(% Yr)}: 'ensemble d’apprentissage linéairement sépdeab

L’hyperplane (w, b) qui résoudre le probléeme diopsation en dessous réalise la

maximisation de la marge géométrique 1/ ||w|[*.
minimisey, p <W.W> ;
subject to y(<w.x>+b) 21 /i=1...¢;
Ou bien
Entrée: S = {(x, y1)... ;0% Y,)}: I'ensemble d’apprentissage qui soit linéairerhen
séparables dans le future espace définie par leamady(x,z) et supposant que les
paramétres: et b résoudre le probléme d’optimisation quadratiquévant

! 4
maximise ) _ a, —% Doy a KX, %)
i=1

i,j=1

4
subjectto > y.a; =0/a; = 0,i =1...

i=1
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4
La régle de décision est donnée par: sgn(f(x}cd\(x) = > y,.a; K(x,x) +b".
i=1

e) Le Pseudo code de I Algorithme SMANEL 00]

target = desired output vector

poi nt training point matrix
procedure takeStep(il, i2)
if (il ==12) returnO
al phl = Lagrange multiplier for il
yl = target[i1]
El = SVM output on point[il] - yl (check in error cache)
s =yl * y2
Conmpute L, H
if (L == return O
ki1l = kernel (point[il] ,point[il])
k12 = kernel (point[il] ,point[i?2])
k22 = kernel (point[i2] ,point[i?2])
2*k12-k11- k22
if (eta < 0) {
a2 = alph2 - y2*(El-E2)/eta
if (a2 <1) a2 =L
elseif (a2 > H a2 = H

eta

el se {
Lobj = objective function at a2=L
Hobj = objective function at a2=H

if (Lobj > Hobj+eps) a2 =1
else if (Lobj < Hobj-eps) a2 = H
el se a2 = al ph2
}
if (|az2-al ph2| < eps*(a2+al ph2+eps)) return O
al = al phl+s*(al ph2-a2)
Update threshold to reflect change in Lagrange nultipliers
Updat e wei ght vector to reflect change in al & a2, if |inear SVM
Update error cache using new Lagrange nultipliers
Store al in the al pha array
Store a2 in the al pha array
return 1
endpr ocedur e

procedure exam nekExanpl e(i 2)
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y2 = target [i2]
al ph2 = Lagrange multiplier for i2
E2 = SVM output on point [i2] - y2 (check in error cache)
r2 = E2*y2
if ((r2 < -tol & alph2 < Q) || (r2 > tol && alph2 > 0)){
i f (nunber of non-zero & non-C al pha > 1){
il =result of second choice heuristic
if takeStep(il,i2) return 1
}
| oop over non-zero and non-C al pha, starting at random poi nt {
il =1identity of current al pha
I f takeStep(il, i2) return 1
}
| oop over all possible il, starting at a random point {
il = 1oop variable
if takeStep(il, i2) return 1

}

return O
endpr ocedur e
mai n routi ne:
initialize alpha array to all zero
initialize threshold to zero
0
exam neAl | 1
whil e (nunChanged > 0 | exami neAll){
nuntChanged = 0

if (exam neAll)

nuntChanged

loop | over all training exanples
nuntChanged += exam neExanpl e(l)
el se
| oop | over exanples where alpha is not 0 & not C

nunChanged += exani nekExanpl e(1)

1
o

if (exam neAll == 1) exam neAl

el se i f (nunChanged == 0)exam neAl

}
//{John Platt, reprinted with permissififLA 99].
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3.2. AlgorithmesAntClustring

a) l'algorithme principal (AntClustring ) : [OUA 06]

Pour chaque pixel;pfaire [* Initialisation*/

Placer p dans une cellule du tableau;
Finpour
Pour chaque fourmi;daire
Placer a aléatoirement dans une cellule et lui affecter poel;
Etat[a] := porteuse;
Finpour
Déplacer toutes les fourmis vers le nid;
Pour t=1 a thaxfaire /* Boucle prineije*/
Pour chaque fourmi;daire
Si état[g] = porteuse alors
Déplacer avers une cellule
Dépbt = déposer le pixelipgu’elle transporte dansc avec une
probabilité peps(pi, G);
Si Dépobt = vrai alors Etat[a := libre; Finsi
Sinon Choisir galéatoirement un pixelip
Déplacer a vers la cellule gcontenant g
Porter := Porter p de sa cellule avec une probabilitg.gdpi, 0);
Si Porter = vrai alors Etat[g := porteuse; Finsi
Déplacer les fourmis vers le nid;
Finpour
Finpour
Retourner la partition obtenue

b) Algorithme de retour a la fourmiliére :

déposer une goutte de phéromones;
se tourner vers la fourmiliére;

avancer d'un pas;

A

si la case atteinte est la fourmiliere:
4.1. déposer la nourriture;

4.2. faire demi-tour;

4.3. passer en mode recherche;

5. sinon, retourner en 1,
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c) Algorithme de recherche :

4. si au moins une des 8 cases voisines contient deueiture:
(@) déterminer les cases contenant le plus de nousijtur
(b) se tourner aléatoirement vers une de ces cases;
5. sinon, si au moins une des 8 cases voisines coudiésrphéromones:
(@) déterminer la case contenant des phéromones laghhignée de la fourmiliére;
(b) en cas d’égalité, choisir la case contenant le gplagphéromones;
(c) setourner vers la case choisie;
6. choisir la prochaine direction au hasard a partie th direction actuelle;
3.3. Algorithme général de I'approche

Etape 01 : fixer les parametres.

Les entréesX=(xj, j=1..N) I'ensemble des vecteurs forme, N: nomieeclasses. 4
contrble la probabilité de déplacer un pixel d’'unase, k: contrble la
probabilité de déposé un pixel d'une case, A: nad® fourmis ;

Etape 02 :lancer I'algorithme d’initialisation ;

Etape 03 :lancer I'algorithme SVMs et/ou lancer I'algorithmetClustring;

Les sorties image segmentée.

Image IRM originale

1

Initialisation
Rejet d’ambiguité
Rejet d’aberrance

AntClustring SVMs

Recherche des régions Recherche des contourg

Image segmentée

Figure 5.2 :les étapes de I'approche proposée.
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La figure précédente illustre les étapes de l'apipeoque nous avons proposée pour la
détection et la localisation des structures dansljerie médicale (IRM).

4. Pourquoi une architecture multi-agents ?

Dans notre approche, les agents sont les entitdsasie qui permettent de localiser des
structures dans les images médicales. Dans chagoéttame de I'approche, une population
d’agents est lancée, ou chaque agents fait segememié partie de I'image (c’'est a dire
classifier un ou plusieurs pixels). L'image segnéentésulte de fusion des résultats des agents.
Donc, ces agents permettent d’effectuer la clasditin des principaux tissus cérébraux.

La figure 5.3 illustre linteraction entre agentand I'approche développée. Différentes

classes d’agents ont été définies pour répondes desoins spécifiques, tels que la modularité,
la robustesse...etc.

Environnemer

Prooriétés alobales des ima

Etat de svstem

Aaent initiateur

Prooriétés localt
Réle Choix d’algorithme

Compétence | Rejet d’ambiguité, rejet
d’aberrance et lancement
de la population des agel
Communication | Envoi des messages

1

Messane AC

SVMs AntClustrina
Prooriétés locale Prooriétés locale
Roéle Classification supervisée Roéle Classification non superviséq

Compétence | Calcule des paramétres W, Compétence | Déplacement, Calcule des
b (apprentissage) et distances et discision.
fonction décisior

Communication | Envoi des messages + Communication | Envoi des messages +

partage des connaissances partage des connaissances

I Coordination

Actions

Figure 5.3 :linteraction entre agents dans I'approche dévabep
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5. Les Plates Formes multi-agents

Une plate-forme multi-agents est un ensemble déoo#@cessaire a la construction et a la
mise en service d'agents au sein d'un environnesmdtifique. Ces outils peuvent servir
également a l'analyse et au test du SMA ainsi d@&s. outils peuvent étre sous la forme
d'environnement de programmation (API) et d'apfibcs permettant d'aider le développeur
[FERG].

5.1. FIPA (Foundation for Intellegent Physical Agets)

La FIPA est une organisation a but non lucratifdiém en 1996 dont l'objectif est de
produire des standards pour l'interopération dsgegiciels hétérogenes. Par la combinaison
d'actes de langages, de logique des prédicatsrgblfigies publiques, la FIPA cherche a offrir
des moyens standardisés permettant d'interpré&@&ol@munications entre agents de maniére a
respecter leur sens initial.

Afin d'atteindre ce but, la FIPA émet des standawisvrant cing catégories et a chaque
catégorie sont associés une ou plusieurs spéaisaiet un ou plusieurs TCs (Technical
Committees) ou WGs (Working Groug$9KR, SOU].

» Les applications agents (Agents Applicationggpplications nomades, agent de voyage
personnel, gestion de réseaux, assistant personnel...

» L’architecture abstraite (Abstract Architecture)Elle identifie les éléments qui peuvent
étre décrits d’'une maniére abstraite tels que desport des messages, le langage de
communication entre agents et les services deisat@in.

» Le transport des messages (Agent Message Transpamite de la représentation
(textuelle, binaire ou XML) et de la livraison desessages a travers plusieurs types de
réseaux. Un message consiste en une enveloppeetpsexprimé en FIPA ACL.

» La gestion des agents (Agent Managemeat)e établit le modele selon lequel les agents
sont crées, sont enregistrés, sont localisés, conguent, migrent et sont détruits. Les
spécifications des services de pages blanchgent Management System ou AME}le
pages jaunedjrectory Facilitator ou DF sont aussi données.

» La communication entre Agents (Agent Communicatioeéfinit Les langages d'interaction
(ACL), et la séquence des échanges entre les sagentettant ainsi de structurer les
protocoles interactions (SL, CCL, KIF ou RDF).
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5.2. Critéres de choix d’'une plate forme MA

Ces criteres sont naturellement en relation awscattentes d’'un systeme multi-agents et
des caractéristiques des agents. Ainsi, la platedalevra répondre aux contraintes suivantes :
» Les agents doivent pouvoir communiquer entre duxe Is’agira pas pour un agent de
répondre mécaniquement a un message mais de pamnadyser plusieurs possibilités
de réponses avant de réagir.

» La nature de la plate forme est importante : ldurgoropriétaire (Nous pourrons accéder
aux codes sources).

» La plate forme doit répondre a plusieurs fonctidids et offrir une large gamme de
bibliothéques, il faut aussi tenir compte de natied’interface de développement (vu
le temps court alloué au développement des agents).

» La plate forme doit étre répandue, elle doit aw@pondu a plusieurs projets de
développement de systéemes multi-agents.

» Le langage de programmation sous jacent et la eakes messages echangés est aussi
un point important .Un langage plus épandu favaisene meilleure compréhension
des codes sources.

La recherche de la documentation relative aux platanes que nous avons procédés nous
permettre de trancher. En fonction des fonctiomésloffertes par chacune d’entre elles, en
deéfinitif JADE est la plate forme qui se rapproche plus de nases.

5.3. La plate forme JADE

La plate forme JADE (Java Agent DEvelopment Fnaork) est un environnement de
développement d’agents implanté totalement datenigage Java par le laboratoire TILAB a
I'université de Parma. Elle facilite la mise engaad’'un systeme multi agents répondant aux
spécifications de FIPA a travers un ensemble dwnuta plate-forme JADE peut étre répartie
sur plusieurs serveurs.

Le concept d’agent est vu par JADE comme un proseastonome et indépendant qui a
une identité, qui requiert la communication a travées messages représentés en FIPA-ACL
avec les autres agents dans le but de remplir sssoms.

5.3.1. Architecture logiciel de la plate-forme JADE

JADE reprend donc l'architecture dé&dgent Management Reference Mogebposé par
FIPA. Les différents modules présentés dans lardiguivante sont présentés sous forme de
services. Les services de base proposés s@itdetory Facilitor(DF) etl'Agent Management
System(AM8). Il est possible de lui demander de tenir e fuservice de Message Transport

Service (MB) pour communiquer entre plusieurs plates-formes.
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Un Agent Identifier (AID)identifie un agent de maniere unique. Le DF offrservice des

pages jaunes qui permet de mettre en relationgiesta avec leurs compétences. Un agent peut
enregistrer ses compétences dans le DF ou inteértedeF pour connaitre les compétences
proposeées par les autres agents.

L'AMS offre le service de pages blanches qui effeda correspondance entre l'agent et
I'AID. il contréle lI'accés et I'utilisation de ldgpe-forme et maintient un répertoire contenant les
adresses de transport des agents de la plate fdrmg.a qu'un AMS par plate-forme et

chaque agent doit s'enregistrer a un AMS pour awoiID.

Agent
Structure S00000% Non-agent softwat
Specificatiol
AGENT Agent
Communicati e Management
Act Library ®\ Specification
s AcL : < - {
Protocolof | e ;
interactior® | + Agent Dll’e.(.:tory
Characteristic / Management Facilitator
CL System (AMS) (DF)
Contents of S
Language API API HTTP
Specification Hop
Agent SMTP
Messag Ect...
Transport
Specifications

Figure 5.4: Plateforme d'agent de FIHGRE 04].
5.3.2. Langage de communication de la plate-form&DE

Le langage de communication de la plate-forme JAB& FIPA-ACL (Agent
Communication Language). La classe ACLMessage septé les messages qui peuvent étre
échangés par les agents. Lorsqu'un agent soulnibyer un message, il doit créer un nouvel
objet ACLMessage, compléter ces champs avec desirgahppropriées et enfin appeler la
méthode send (). Lorsqu'un agent souhaite recevoimessage, il doit employer la méthode
receive () ou la méthode blockingReceive ().

Un message ACL dispose obligatoirement les char8pader :expéditeur du message ;
Receiver :destinataire du messageeply-to : participant de la communicatiorcpntent :
contenu du messagdgnguage, encodinget ontology : description du contenugrotocol ,
conversation-id, reply-with , in-reply-to etreply-by: contréle de la communication. Tous les
attributs de la classe ACLMessage peuvent étrenabtet modifiés par les méthodes set/get().
Le contenu des messages peut étre aussi bientéujiex des objets car la sérialisation Java est

supportédFERG].
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5.3.3. Comportements des agents dans la plate-foimieE

Un agent doit étre capable de gérer plusieurs sadeemaniere concurrente en réponse a
différents évenements extérieurs. Afin de rendfieafe cette gestion chaque agent de JADE
est composé dun seul thread et plusieurs comperntsm Afin  d'implémenter un
comportement, le développeur doit définir un ousfdurs objets de la classe Behaviour, les
instancier et les ajouter a la file des tdchesadyerde I'agent. Il est a noter qu'il est possible
d'ajouter des comportements et sous-comportemeunts agent ailleurs que dans la méthode
setup()[FERG].

Tout objet de type Behaviour dispose d'une métlamtien() (qui constitue le traitement a
effectuer par celui-ci) ainsi que d'une méthodeedp(qui vérifie si le traitement est terminé).
Dans les détails, I'ordonnanceur exécute la méthotien() de chaque objet Behaviour présent
dans la file des taches de l'agent. Une fois ae#¢hode terminée, la méthode done() est
invoquée. Si la tache a été complétée alors I'@gbaviour est retiré de la file. Enfin, il existe
également quelques méthodes supplémentaires afjérdeles objets Behaviour :

> reset() qui permet de réinitialiser le comportement

> onStart() qui défini des opérations a effectuenadexécuter la méthode action();

> onEnd() qui finalise I'exécution de I'objet Behavi@vant qu'il ne soit retiré de la liste

des comportements de I'agent;

JADE fournit sous forme de classes un ensembledgartements et sous-comportements
prét a I'emploi. Elle peut les exécuter selon urésta prédéfini. On cite :

> Classe SimpleBehaviour (abstraite): modélise unpmtament simple. Sa méthode

reset() n'effectue aucune opération.
> Classe CompositeBehaviour (abstraite) : modélisecomportement composeé. Les
actions effectuées par cette classe sont défimies ks comportements enfants.

> Classe FSMBehaviour : Cette classe hérite de Catepahaviour et éxecute des
comportements enfants suivant un automate a éesi&fini par I'utilisateur.

> Classe SenderBehaviour : elle étend la classe tB&maviour et encapsule une unité
atomique qui effectue une opération d'envoie desatgs

> Classe ReceiverBehaviour : Elle encapsule une uatiténique qui effectue une
opération de reception de message. Ce comportestzeréite dés qu'un message a été
recu.

> On peut aussi citer d'autres classes par exempl€yclicBehaviour (abstraite),

ParrallelBehaviour, SequentialBehaviour, OneSho#Betur (abstraite).
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5.3.4. Outils de JADE

Pour supporter la tache difficile des applicatiomgdti-agents, des outils ont été développés

dans la plate-forme JADE. Chaque outil est emp&goc@inme un agent, obéissant aux mémes

regles, aux mémes possibilités de communicatioaugt mémes cycles de vie d'un agent
génériqudFERG].

Agent RMA (Remote Management Ageh® RMA permet de contréler le cycle de vie de
la plate-forme et tous les agents la composanichitecture répartie de JADE permet le
contréle a distance d'une autre plate-forme. RlusiBMA peuvent étre lancés sur la méme
plate-forme du moment qu'ils ont des noms distincts

Agent Dammy 1’outil DummyAgent permet aux utilisateurs d'irdgir avec les agents
JADE d'une facon particuliere. L'interface perneetcbmposition et I'envoi de messages
ACL et maintient une liste de messages envoyésceisret le sauvegarde des messages sur
le disque et renvoyé plus tard.

Agent DF (Direcory Facilitator) :L'interface du DF peut étre lancée a partir du uneén
RMA. Elle peut étre juste vue sur I'hnéte ou la @lfirme est exécutée. Elle permet a
l'utilisateur d’interagir avec le DF qui fournit wervice de pages jaunes a la plateforme.
Agent Sniffer Quand un utilisateur décide d'épier un agent ogroope d'agents, il utilise
un agent sniffer. Chaque message partant ou allastce groupe est capté et affiché sur
I'interface du sniffer.

Agent Inspector Cet agent permet de gérer et de controler le cgelesie d'un agent

s'exécutant et la file de ses messages envoyégust r

5.3.5. Evaluation de JADE

Nous allons donner dans ce qui va suive des régultialies (par Mikko Laikanen) qui

étaient le fruit d’'une séries de teste sur la fdatee JADE 1.2[RAM]

aspects logiciel (documentation, design, ...) Conforité a la norme FIPA
Interaction avec l'utilisateur 1/1
Documentions 3.3/4 | conditions accomplies| 27/2B
facilité d'installation 3/3
Disponibilité des fichiers binaires 5/5 % 96%
Disponibilité des sources 0/4
techniques mérites 3.7/46 options accomplies 6/15
facilité de mettre en application des agents | 4/4
Développement ultérieur 1/5 % 40%

Tableau 5.3 :évaluation de JADE.
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5.4. Les avantages de JADE

- JADE permet de développer facilement des agents sedorale les agents peuvent tourner
sur une méme machine ou sur des machines physigtieistribuées sur un réseau.

— JADE est libre et facile a apprendre car ses composanitété distingués clairement et ont
été entierement intégrés: protocoles d'interactid@lL, langues, schémas de codage,
protocoles de transport...

— L'architecture de communication offre la transnuesde messages flexibles et efficaces
selon le modéle de communication FIPA. Elle créecattrble une file d'attente des
messages entrants pour chaque agent.

— Le mécanisme de transport fonctionne comme un é&méll s'adapte a chaque situation,
en choisissant de maniére transparente le mepletocole disponible.

— La solution du multi-threading offerte directemeoar Java, Jade supporte également la
gestion des comportements coopératifs.

L’extension JadeX permet le développement des Siaptatif et des agents cognitifs.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit l'approche @@&po avec la présentation de
I'architecture générale des agents utilisés gbdeametres de chaque algorithme développé.

Le probleme majeur de l'algorithme SVM est sa ddlig aux choix de la base
d’apprentissage et au nombre de classe. Pour plushiistesse et plus de facilité nous avons
choisir un nombre de classe limité a deux (pointcdetour ou font d’écran) et une base
d’apprentissage pour chaque composant étudiercd®dre I'algorithmeAntClustringprésente
le probléme qu’il est sensible aux points abersardge au bruit de l'instrumentation lors
réquisition des images.

Toutes les interactions et communications se démbutlans une plateform&ADE qui
facilite la création et la destruction des agesttfermet la mise en place d’'une communication
entre ces agents.

Dans le chapitre suivant nous allons présentédggltats obtenu par nos algorithmes, afin

d’évaluer I'efficacité du systeme développé.
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Introduction

Dans le but de fournir une évaluation quantitagveualitative des résultats (validation) de
segmentation d’images, nous distinguerons prineipaht les approches exploitant les
résultats de segmentation réalisées manuellemertgsaexperts sur des images réelles et les
approches exploitant des images de synthése (fasdopour lesquelles les références sont
parfaitement connues.

Dans ce chapitre nous présentons les résultataubigar notre systéme, qui sont évalués
sur des images réelles et simulées (mises a digposur le site internet brainweb4).

1. Les images de test

Afin de tester les performances de nos algorithnoess avons utilisé des images réelles et
des images de synthése présentées dans la figurd 'itérét des images des images de
synthese est qu’on connues de maniere précisenine exact de classes ainsi que la qualité
de la segmentation de référence. Ces informatiensomt évidemment pas transmises a nos
algorithmes et ne sont utilisées que pour testeapacité de ces algorithmes.

L’application de nos algorithmes pour la segmeataties images réelles conduit a une
évaluation des résultats obtenus par rapport asultaés réalisés manuellement par des
algorithmes de références (I'algorithmdatClustproposé danfOUA 06] et I'algorithme de
détection des contours de Sof#DB 78] avec un seuil égale a 100) sur ces images egauili
des mesures de validation.

1.1. Les images réelles

Les images réelles sur lesquelles nous avons et été acquises dans le cadre de la
collaboration entre le laboratoire LS| (LaboratoBgstemes Intelligents : équipe image et
signaux) de l'université Ferhat Abbas de Sétif etGentre de Recherche en Sciences et
Technologies de l'Information et de la CommunicatiGReSTIC) équipe LAM (Traitement
d'images) IUT de Troyes. Il s’agit d'images pond&é&nTy, T, et en densité de proton pour
des patients de différents ages (taille pixel =1iaille de matrice 256X 256).

1.2. Les images de synthese

Afin d’évaluer quantitativement le systeme dévekappous avons utilisé des images de
synthése générées a l'aide du simulateur propos@@nWeb [2]. || s’agit d'images de
synthése dont il est possible de contréler les manes d'épaisseur de coupe, de bruit et
d’hétérogénéite, etc.

Les images sont créées a partir de 27 acquisitiéabsées sur un méme individu et
caractérisées par un rapport signal/bruit élevévaleme initial utilisé pour la construction

d’'un fantdme de cerveau est constitué par la mayeerces acquisitions.
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Les principales étapes mises en oeuvre afin dsfoamer le volume initial en un fantdme

permettant de générer des simulations sont leasigs :

| >
3 % bruit
20% inhomoaénéit

[ >
Image de référence |7 % bruit
20% inhomoaénéit

Image simulée

Figure 6.1 :Processus de construction des images simulées.

»= La correction des non-uniformitésafin de réduire au maximum les risques d’erreles
classification, un algorithme de correction des-noiformités des niveaux de gris a été
appligué avant tout traitement du volume initial.

» La classification: la classification a été réalisée a partir d’'urseanble d’apprentissage
décrivant des exemples de pixels appartenant dtératits tissus recherchés et marqués
par un expert.

= Amélioration des résultatain ensemble de corrections manuelles ou semi-atigumes a
été réalisé afin d’améliorer les résultats de tarsntation.

» Les simulations les niveaux de gris simulés pour chaque pixevYalume ont été obtenus
par résolution des équations de BI§GER 99].

Nous avons choisi des volumes avec une épaissecowge de 1 mm, taille couramment
utilisée pour générer des images anatomiques. i clu bruit proposé sur le site BrainWeb
est compris entre 0% et 9% et celui des valeunsadlamétrage d’hétérogénéité entre 0% et 40
%. Pour des raisons de réalisme, la valeur de @pas été retenue. De méme, la valeur de 9%
produit des images a l'allure tres artificielleretus I'avons écartée. Nous avons utilisé dans
nos simulations la valeur de 3%. Les valeurs dampatre d'inhomogénéité ont été choisies

entre 0% et 20%. La valeur de 40% a été écartéelleaperturbe trop les distributions des
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niveaux de gris dans les images et que dans laéréahhomogénéité se situe plutbt aux

environs de 10%.
2. Evaluation et étude comparative

Dans la segmentation d’'image, les performancesodeatgorithmes ont rapport avec la
qualité de la segmentation obtenue. Pour un typeatmées, undonne segmentation est
définie par I'appréciation de l'utilisateur (qualitisuelle) et le but recherché. C’est pour cette
raison que nous avons mesuré et quantifié les npeafices de notre segmentation de
I'ensemble de I'encéphale.
2.1. Le processus d’évaluation sur image

La comparaison quantitative de la segmentationnoletgoar rapport a un référentiel est
facilitée par I'utilisation des images de synthésesqui permet d’étudier la robustesse des
systémes de segmentation pour différents niveaulrdi et d’hétérogénéité d’intensité des
images simulées. Pour un méme systeme de segmentaki est possible de tester
quantitativement I'influence du choix de certaimsgmetres sur les obtenue.

Evaluation de segmentation

Simulation Segmentation

Image référencée Image simulée Image segmentée

Figure 6.2: Processus d’évaluation sur des images fantémes.
2.2. Le parameétres d’évaluation
2.2.1. Taux de recouvrement

A et B

Le taux de recouvremeR{(%9 entre I'ensembla etB est définit par :R(%) = 5
ou

ou "et" et "ou" signifient les opérationst’ et "ou" logique
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Recouvrement

Figure 6.3 :Recouvrement entre les deux régions A et B

Pour tester la validité de nos méthodes et pouuraeguantitativement la qualité de notre
segmentation, une approche classique présenté¥iper [VIN 91] consiste a calculer le
pourcentage des pixels mal appariés entre deux esggtions. Cette méthode présente
I'inconvénient qu'elle ne fait pas intervenir ddimhation spatiale sur la localisation de ces
pixels.

2.2.2. La distance de Hausdorff

Soit X lI'ensemble des pixels de I'imadéle nombre total de pixel#, et B deux régions de

X. La distance de Hausdorff entkeet B est définie par Haacke et Tka¢hAA 90]:
H(A,B) = max{sup(d(x,B)IXA); sup(d(x,A)/xIB)}

Avec d(x,A) = inf{p(x,a)/alA} ou p(x,a) est une distance définie entre deux pointXde
H(A,B) est la distance maximale théoriquement car ellena relation directe avec les
opérations de base de la morphologie mathématifneremarquant que la distance de
Hausdorff entre deux régions peut s'écrire sofisriae :

H(A,B) = sup{|d(x,A) - d(x,B)| XX)}

ou A, etB sont deux régions d¥, Finalement, si deux segmentations sont identjgiaes

distance est nulle; dans le cas contrainte, etlid teers 1. Leur inconvénient est gHeest

sensible au bruit & cause de I'utilisatiorsdpdans sa définition.
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2.2.3. Les trois coefficients de validation destéyses d'imagerie

Nous avons préféré utiliser les coefficients déaliangSHU 99], définis pour valider des
systemes d’imagerie. Les trois coefficients proposeént le Building Detection Percentage
(BDP), le Branching Factor (BF) et le Quality Perege(QP) ou le taux de recouvrement
avec :
» Le Building Detection Percentagesst en fait équivalent a la mesure de sensilatité
quantifie la fraction de pixels qui ont été coresnent classifiés par le systeme. Dans le
cas idéal, ce coefficient vaut 1.

» Le Branching Factor guantifie la sur détection de pixels n'appartensad au tissu
recherché dans la carte de référence. Dans leléakde coefficient vaut O.

» Le Quality Percentagereprésente la qualité globale absolue du syst@me d

segmentation. Dans le cas idéal ce coefficient Laut

Ces coefficients définis respectivement par lesa#gns suivantes :

BDP:L , BF :E, QP:L
VP +FN VP VP+FP+FN

ou le nombre de Vrais Positif§P) désigne le nombre de pixels détectés a raisamgrieore
de Faux PositifsHP) désigne le nombre de pixels détectés a tortphelme de Vrais Négatifs
(VN) désigne le nombre de pixels non détectés a rasdm nombre de Faux NégatifsN)
désigne le nombre de pixels non détectés a tart,ggméralement calculés pour chaque classe

de tissus .

FP
FN v

VN

Figure 6.4: Définition des valeurs de VP, VN, FP et FN pamparaison de I'image de
référence (ensemble A) et de I'image segmentéeifes B).
2.2.4. Autres mesures d’évaluation
Soit une image segment&eget une image de référenétef I'index de RandR qui
détermine le taux de pixels (de I'ima§eg bien classés (par rapport a I'image) est défini

. a+d R .
comme suit :R=————— aveca, b, cetd des parametres calculés pour tous les couples

a+b+c+d
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de pixels et de la fagon suivantecsgi(i), Cref(]), Csedl) €tCsedj) SONt les classes degb g dans

I'image de référence et I'image segmentée, on a:
a=fi, 1/ (1) = Crar (1) DCung)) = Cang(D D =[fi 7€ () = Gy (1) Daggi) # Coag(D

C =i 5/ Crr (1) # Crar (1) Dy = o] d =His 17 (1) # oy (1) Do) # Cogy ()}

R prend ses valeurs dans l'intervalle [0,1]. Il mtesson maximum quand tous les couples de
pixels sont classés ensemble dans I'image de reféret I'image segment§QUA 06]
* La variance intra-classe calculée par I'équasiovante V = iZ(ngi -ng,)’

k=1i0c,

OuK est le nombre de classes trouvé par I'algorithmelasification ehgg est le centre de
gravité de la classg. Une bonne classification permet de minimiserdaance intra-classe.
2.3. Résultats

Cette section présente les résultats des évalgsationduites par les deux algorithmes de
classification sur 8 images de jeu de test @tilBour chacune d’elles, ces testes permet
d’avoir une estimation du comportement moyen dewhales algorithmes. Pour chacune des

mesures d’évaluation, nous avons calculé les val@ayennes.

Les SVMs AntClustring

Nombre de SVMs 65536/ Nombre de fourmis =20

contrble la probabilité de déplager
Nombre de classes 02 . kq=0.3
un pixel d’une case

' contrle la probabilité de déposer
Nombre d’exemples d’apprentissage 21 _ kp=0.1
un pixel dans une case

Contréle la probabilité de choisir
Taux de passage moyen des bases .
. 97.46% |un pixel dans une case contenar@=0.7
d’'apprentissages

deux pixels

Tableau 6.1: Parametres de SVMs et AatClustring.

Ce tableau résume les valeurs des parametres Ideritame AntClustringet des SVMs
avec lesquels nous avons obtenu les résultats éssnttans le tableau 6.2 et le tableau 6.3
pour la segmentation des images synthétiques ésanti les coefficients de validation des
systémes d'imagerie décrits dafgHU 99], I'index de Rand et la mesure de l'intra-classe
comparés avec ceux des approches classiques. Isedtat® montrent clairement que
I'algorithme AntClustringbien qu’il ne nécessite pas une connaissance dinmgopnobable de

classe, arrive a identifier un nombre égal (ou meshe) du nombre correct de classes. D’un
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autre coté, la qualité de la classification géndrael’'algorithme SVMs est trés proche de la

qualité optimale fournit par la base d’apprentissag

Algos Les SVMs AntClustring

Fond contour QP MG MB LCR QP

Coupss | BF |BDP| BF | BDP | (%) | BF |BDP| BF |BDP| BF |BDP| (%)

Coupe 01 0,0002| 0,999 0,002| 0,998 99,67| 0,03| 0,91| 0,08| 0,92| 0,05| 0,93| 94,45

Coupe 02 0,0004| 0,999| 0,002| 0,995| 99,36| 0,06/ 0,96| 0,09| 0,91| 0,06| 0,93| 94,35

Coupe 03 0,0001| 0,999 0,001 0,999 99,85/ 0,04| 0,95/ 0,10/ 0,92| 0,06| 0,94| 95,12

Coupe 04 0,0001| 0,999 0,001 0,999 99,77 0,09| 0,97| 0,09/ 0,93| 0,07| 0,93| 94,89

Coupe 05 0,0002| 0,999/ 0,003 0,998 99,53/ 0,07| 0,93| 0,11| 0,92| 0,05| 0,93 95,07

Coupe 06 0,0003| 0,999 0,004| 0,998| 99,4 | 0,06 0,95|0,08| 0,91|0,07| 0,92| 94,26

Coupe 01 0,0001| 0,999| 0,003| 0,999| 99,61| 0,08| 0,94| 0,07| 0,93| 0,10| 0,93 | 93,98

Coupe 0§ 0,0001| 0,999| 0,002| 0,999| 99,74| 0,09| 0,95| 0,11| 0,89| 0,08 0,94 | 93,87

Moyenne| 0,0002| 0,999| 0,002| 0,998| 99,62| 0,07| 0,95| 0,09| 0,92| 0,07| 0,93| 94,50

Tableau 6.2 Evaluations de la segmentation sur 08 coupessaies du volume.
En comparant les résultats des deux systemes coostatons que :
» La similarité des résultats obtenus pour les valduBDP de MG et diBDP de MB.
= Pour toutes les images, la différence entre lesuwvalmoyennes de ces coefficients est
inférieure a 0.09, ce qui justifié notre choix dié&er les pixels ambigus dans le processus
de classification (entre MG, MB)
Dans le cas de notre application, le coefficiBRtest faible & cause du rejet des pixels
aberrants par rapport aux centres des classeactif est un coefficient qui permet d’évaluer

les surdétections de pixels.

Algorithmesg Filtre de Sobel _
Les SVMs ) AntClustring | AntClust
Mesures (seuil = 100)

LCR=0.93 |[LCR=0.94
Contour = 0.95 Contour = 0.96
Le taux de recouvrement MB =0.74 MB =0.73
Fond = 0.98 | Fond = 0.98

MG =0.75 MG =0.75

L’'index de rand R 0.98 0.98 0.96 0.96
La variance intra-classe 90 10° 10° 10°
L’écart type intra-classe o 10" 10° 10°

Tableau 6.3 :Comparaison des mesures obtenues par algorithmes.
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3. Résultats

3.1. Images de syntheses

Le Tableau 6.4 représente les résultats de I'egidn de nos algorithmes sur des images
de syntheése :

Image enT; Image enT, Image enDP

Images originales

Images segmentés
par SVMs

images saines

Images segmenté
par filtre de Sob:

Images segmentés
par AntClustring

Images segmentés
parAntClus
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Images originales

Images segmentés
par SVM¢

images pathologiques

Images segmenté
par filtre de Sobu

Images segmentés
par AntClustrinc

Images segmentés
parAntClus

Tableau 6.4 :Comparaison des images segmentées par différgopesches de classification
En comparant les résultats obtenues par nos digw# avec les résultats obtenues par des
algorithmes de références sur les mémes imagegésrde Tableau 6.4), nous avons établit le

bilan suivant :
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pY

* Pour les SVMs les contours sont tres semblables & celles deadgénsegmentée par

I'algorithme de référence (filtre de So&IOB 78] avec un seuil égale a 100). Le taux
moyen de pixels biens classées par notre algorithanerapport a celles résultantes de
I'algorithme de référence est de 97.04 %.
= Pour les AntClustring les régions sont semblables a celles de I'imaggneatée par
I'algorithme de référencedntClustfOUA 06]). Le taux moyen de pixels biens classées par
notre algorithme par rapport a celles résultantesl’dpplication de l'algorithme de
référence sur la méme image est de 94.31 %.
3.2. Images réelles
Les résultats illustrés sur le tableau 6.5 du selgmentation des images réelles du cerveau
appliguée avec succes. Ces images ont les prapsgiéantes :
= Nature : IRM Cérébrales;
= Format : BMP;
= Talille : 256*256;
» Coupes: axiales, sagittales, coronales;
» Pondérations: Ty, T,, densité de protons;
= Patients: enfants, hommes, femmes;
= Date d’acquisition: .../.....
Ces images sont présentées sur difféerentes cadiffésentes pondérations et par différentes

algorithmes :

Image enT; Image enT, Image enDP

Coupes axiales
Image originale
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Image segmentée pAntClustring

H2

12

J2

Tableau 6.5: résultats de segmentation des images reellediféénrentes coupes,

différentes pondérations et par différentes algorés.
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Le tableau 6.6 présente les temps d’exécutiongitirés pour chaque segmentation :

axiales sagittales coronales
. SVMs Ant- SVMs Ant- SVMs Ant-
images Ta Td | Clustring Ta Td Clustring Ta Td Clustring
1 340,94 | 96,24 1.37 360,59 | 98,16 1.17 362,27 | 99,10 1.24
2 351,02 | 98,32 1.25 351,86 | 102,70 1.22 466,50 | 100,51 151
3 458,63 | 95,56 1.58 352,13 | 97,33 1.35 478,13 | 94,71 1.89
4 392,06 | 94,12 1.23 455,00 | 97,54 1.48 447,31 | 95,83 1.34
5 486,11 | 96,18 1.18 373,97 | 96,32 1.27 494,83 | 98,85 1.55
6 381,58 | 93,78 1.32 363,41 | 98,63 1.38 403,91 | 96,21 1.37
7 395,78 | 99,07 121 363,83 | 91,24 1.44 511,16 | 95,16 1.78
3 433,66 | 90,78 1.43 361,13 | 101,55 1.57 342,49 | 96,17 1.29
9 362,75 | 93,17 1.30 360,25 | 93,44 1.48 388,52 | 99,14 1.68
Moyenne | 400,28 | 95,25 1.32 371,35 | 97,43 1.37 432,79 | 97,30 1.52

Tableau 6.6 :Temps de segmentation en secondes.

Pendant tout le processus de segmentation des smégkes, nous avons remarqué que le
temps nécessaire pour segmenter une image pa¥Ms @emps d’apprentissage + temps de
décision) est trés élevé par rapport au révérenpat contre le temps nécessaire pour
segmenter une image par l&etClustring (temps d’émergence) est trés faible par rapport au
temps de segmentation de la méme image par I'tthgoei de référence AntClust.

Remarque : Les algorithmes développés tournent sur une machitel (R) Pentium (R) 4
CPU 2.26GHz-2.28GHz, 224 Mo de RAM.
Conclusion

En conclusion, on peut dire que nos algorithmedédection et de localisation de structures
sont robustes. Une expertise des résultats a mqogéces derniers étaient tres proches par
rapport au référentiel. Nous pourrons conclure,cemparant la segmentation par notre
approche avec celles fournies par les approchesiglees avec un coefficient global de qualité
avoisinant les 95%, donc la qualité de la segmiemtaist en faveur de I'architecture proposée.

Malgré tous les avantages des approches dévelgpmsederniéres souffrent cependant du
probleme de temps d’exécution qui reste élevéesl@rincipalement lié a la taille des images,

la nature des calculs effectués sur ces derniétesemps de lancement des agents.
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Conclusion générale

Dans l'objectif que nous avons fixé au début ddecétése, qui était de proposer une
architecture multi-agents adaptative pour la dé&eactt la localisation des structures dans des
images médicales de type IRM, L'étude bibliograplkigue nous avons procédé au deuxiéme
chapitre a montré la diversité des approches qisteax pour aborder la segmentation des
images IRM cérébrales. Cette diversité nous a gaidévelopper une architecture multi-agents
adaptative qui combine entre un algorithme supérf&VMs) et un algorithme non supervisé
(AntClustring) pour profiter des avantages de chacun, afin queetanentation caractérise
mieux les différents structures cérébraux (matiggese, matiére blanche, liquide
céphalorachidien) et permet aussi de faire une aoagon ces deux types de méthodes.

L’ensemble du travail que nous avons realisé auscaole ce mémoire est fondé sur
I'utilisation des machines a vecteurs de suppootsr ja détection des contours (puisque les
SVMs sont bien adaptés a des application ou lasibéciest binaire) et I'algorithme de
classification non superviggntClustringavec les améliorations que nous avons introduit pou
la détection des régions homogéenes par le biaigédérer une population de fourmis qui
déplacent les pixels de I'image de maniére qudo@snis réalisent des groupes de pixels. Ces
derniers représentent des zones homogénes de dinRayir rendre nos algorithmes robustes
face aux données ambigués et aberrantes nous auooduit la notion de rejet avec deux
types de rejet : le rejet d'ambiguité qui concdeseindividus situés entre les frontieres des
différentes classes et le rejet d’aberrance coacérfes individus dont les similarités par
rapport a toutes les classes sont trés éloignées.

La mise en place de notre approche nous a condiutilgation des systemes multi-agents
qui présentent la faculté d’apprentissage de ntesszebmpétences pour gérer I'incertitude liée
aux informations manipulées (images IRM). Notre cpgsus de segmentation fait donc
intervenir, a différents niveaux. Un agent initiate(superviseur) est chargé de rejet
d’ambiguité et d’aberrance avant de lancer une lptipn d‘agents pour chaque algorithme et
gérer toutes les interactions entre ces agentste3das interactions et communications se
déroulent dans une plateforme Jade qui permet dequea les aspects techniques de
communication entre agents, et facilite la créatibla destruction des agents.

Les premiers résultats de la segmentation qui arégksée sur des IRM cérébrales en
utilisant les algorithmes développés sont présedess le sixieme chapitre. Ces résultats
obtenus aprés segmentation sur un ensemble deetosoét satisfaisants et comparés de fagon
favorable avec les résultats des autres méthamtame I'algorithmeAntClust [OUA 06],

sur le méme ensemble de données sur tous en terrengs d’exécution (minimisation de
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temps d’exécution de&ntClustringde 1:30h a 120 secondes), Cependant I'approcheaus

avons proposée admet aussi des faiblesses contéen@mps de lancement des agents sur

tous pour les SVMs qui est trop long par rappor @mps de décision. Les perspectives qui

pourraient étre envisagées en réponse a ces tt#Batans le cadre de futurs travaux sont :

Le temps d’exécution est un probléme qu'il seraitimisé par l'utilisation du mode
distribué de Jade ou par Il'utilisation d’'une arebitire parallele pour minimiser le temps
de lancement et d’apprentissage pour les machiwvestaurs de supports ou la réduction
des messages envoyeés entre agents de segmentation.

Utiliser la capacité d’apprentissage des machinescéeurs de supports pour entrainer des

fourmis artificielles pour la segmentation d’image

Enfin, autres perspectives indépendantes des uiffic rencontrées au cours de ces

recherches sont :

L’application des opérateurs de morphologie mathigme pour extraire le cerveau du
crane.

L'utilisation du recalage pour les images de taillgférente dans la segmentation
multimodale.

Développer un systéme expert capable de donneiagmaktic a travers les résultats de
classification effectuée par notre application.

Utiliser un autre mode de coopération (régionstaans, ...etc).

Développer une ontologie spécifique a la segmemtates IRM cérébrales.

Elargir I'espace d’application pour des images plathique, avec une classe pathologie.

Séparer I'os du cerveau en utilisant la morphologighématique.
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Résumé:

Dans ce mémoire on a essayé, de mettre en oeuvre un état de 'art sur les différentes
méthodes de segmentation d’images IRM cérébrales. Cette diversité nous a guidé a développer
une architecture multi-agents adaptative qui combine entre un algorithme supervisé (SVMs)
et un algorithme non supervisé (AnfClustring) pour profiter des avantages de chacun, afin
que la segmentation caractérise mieux les différents structures cérébraux (MG, MB, LCR) et
permet aussi de faire une comparaison ces deux types de méthodes.

On a proposé les machines a vecteurs de supports pour la détection des contours et les
fourmis artificielles pour la détection et la localisation des régions homogenes avec les
propositions que nous avons introduit pour améliorer la qualité et la rapidité de approche.
Afin de diminuer U'influence des données aberrantes et ambigués, nous avons introduit deux
concepts de rejet : le rejet d'ambiguité qui concerne les individus situés entre les frontieres
des différentes classes et le rejet d’aberrance concernant les individus qui sont tres éloignés
par rapport a toutes les classes.

Mots clé : Segmentation, Classification non supervisée, les fourmis artificiels, les machines a
vecteurs de supports, Imagerie par Résonance Magnétique, les systemes multi-agents.

Abstract:

In this memory we present different methods of segmentation of cerebral images MRI
(Magnetic resonance imaging). this diversity of methods, we have conduct to develop an
adaptative multi~-agents architecture that combine between the supervised algorithm (SVMs)
and the automatic algorithm (AntClustring ) to profit the advantages of each one, in order
that the segmentation characterize the different cerebrals structures (MG, MB, LCR) and
permit also a comparison between the two types of methods.

We have made the supports vectors machines to detect outlines and the AntClustring to
detect and to localize homogeneous regions and the modification that we have introduced to
improve the quality and the rapidity of our approach. In order to make the algorithm more
robust for the ambiguous and the aberrant data, two types of rejections were introduced: the
rejection of ambiguity and the rejection of aberrance. We test the results on images MRI in
which we proved the convergence of our algorithms for the various anomalies which these
images can have.

Key words: Segmentation, Clustring, AntClustring, supports vectors machines, Resonance
Magnetique imaging, multi-agents system.



