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Résumé :

L’objectif dans lequel s’inscrit cette thése est la segmentation d’images radiographiques dans le but de
détecter 1’ostéoporose. L’ostéoporose est une maladie caractérisée par la raréfaction de la masse osseuse
et la détérioration de la microarchitecture du tissu osseux, qui entrainent une fragilité osseuse accrue et,
par conséquent, une augmentation du risque de fracture.

Dans le but de caractériser le tissu osseux pour le diagnostic de 1’ostéoporose dans des images
radiographiques, nous utilisons des méthodes mathématiques de traitement d’images. Pour ce faire, nous
nous intéressons dans un premier temps aux méthodes d’analyse de textures qui sont appliquées sur des
images de différents types (conventionnelles, CT-Scan, et IRM) et sur différents sites de mesure
(calcanéum, vertebres, poignet, etc.). Nous abordons les techniques fractales pour trouver une corrélation
entre 1’état clinique des sujets et les propriétés fractales des images radiographiques segmentées
(dimension fractale, lacunarité et signature fractale). Nous introduisons les méthodes structurales et
architecturales pour la caractérisation de I’architecture de 1’0s. L’analyse morphologique, topologique et
d’anisotropie sera effectuée. Un nouvel index d’interconnectivité sera développé et testé sur des images
de sujets souffrants d’ostéoporose. L’évaluation des résultats est effectuée par les réseaux de neurones, les
SVM multiclasses, les matrices de confusion, les tests statistiques et les courbes ROC.

Mots clés : Segmentation, dimension fractale, lacunarité, analyse histomorphométrique, analyse
topologique, index d’interconnectivite, ostéoporose, densité minérale osseuse, architecture 0sseuse.

Abstract:

The objective of this thesis is the segmentation of radiographic images in order to detect osteoporosis.
Osteoporosis is a disease characterized by thinning of the bone mass and microarchitectural deterioration
of bone tissue, leading to enhanced bone fragility, and consequently, an increased risk of fracture.

In order to characterize bone tissue for the diagnosis of osteoporosis in radiographic images, we use
mathematical methods of image processing. To do this, we focus initially on texture analysis methods that
are applied on images of different types (conventional, CT-Scan and MRI) and different measurement
sites (calcaneus, spine, wrist, etc.). We discuss fractal techniques to find a correlation between clinical
states of the subjects and fractal properties of segmented radiographic images (fractal dimension,
lacunarity and fractal signature).

Architectural and structural methods are introduced to characterize bone architecture. The morphological,
topological and anisotropy are implemented. A new interconnectivity index is developed and tested on
images of subjects suffering from osteoporosis. The evaluation of the results is made by neural networks,
the SVM multiclass, confusion matrices, statistical tests and ROC curves.

Keywords: Segmentation, fractal dimension, lacunarity, histomorphometry, topological analysis,
interconnectivity index, osteoporosis, bone mineral density, bone architecture.

K. HARRAR Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de 1’ostéoporose
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Chapitre 5

Figure5.1:  Segmentation du réseau osseux. (a) Image radiographique d’une biopsie osseuse 105
transiliaque, (b) Segmentation par seuillage, (c) Segmentation par approche
frontiere
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Introduction générale

Le r6le d'un systeme d'aide a l'interprétation d'images medicales est de fournir au
médecin des informations symboliques de haut niveau sur le contenu de I'image. Dans un but
d'aide au diagnostic, ces informations doivent expliciter les différentes régions d'intérét ainsi
que les aspects pathologiques des structures présentes dans l'image. Du point de vue des
traitements impliqués, le domaine de l'interprétation d'images médicales s'intégre dans le
theme de recherche plus général du traitement de l'information visuelle. En vision par
ordinateur, il est généralement admis que l'analyse d'une image s'effectue par une série de
procédures qui forment la chaine de traitement de l'image. Cette chaine n'est certes pas
universelle et chaque étape est conditionnée par une connaissance a priori spécifique du
domaine que I'on traite. Chaque étape pouvant ainsi étre abordée par le biais d'un systéeme
expert, en particulier I'étape de segmentation qui est cruciale pour [linterprétation.
L’interprétation correspond a la derniere étape de cette chaine de traitement. Elle est a la fois
influencée par les traitements qui ont été effectués précédemment (éventuellement complexes
ou partiellement résolus) et par le but final (recherche de pathologies, évocation de
syndromes, aide au diagnostic). Les trois questions fondamentales que pose le probleme de
I'interprétation sont: - quel est le but a atteindre et comment est-il modélisé (modeles
conceptuels) ? - quelle est l'information pertinente de l'image qui permet l'interprétation
(description structurelle) ? - quelle est la procédure qui réalise I'interprétation ?

L’objectif dans lequel s’inscrit cette thése est la segmentation d’images
radiographiques dans le but de détecter 1’ostéoporose. L’ostéoporose est une maladie
caractérisée par la raréfaction de la masse osseuse et la détérioration de la microarchitecture
du tissu osseux, qui entrainent une fragilité osseuse accrue et, par conséquent, une
augmentation du risque de fracture. Des examens non effractifs peuvent révéler cliniquement
une masse osseuse insuffisante (ostéopénie), mais 1’ostéoporose demeure asymptomatique
jusqu’a ce que survienne une fracture, le plus souvent des vertebres, du poignet ou de la
hanche. Quelque soit 1’age, le risque de fracture dépend de la solidité de 1’0s, de 1I’importance
du traumatisme, ou des deux. La solidité de 1’os, qui dépend a son tour de la qualité et de la
quantité de tissu osseux, est réduite chez les sujets atteints d’ostéoporose ; le moindre
traumatisme suffit alors a provoquer une fracture.

La solidité de I’os est proportionnelle a la masse osseuse ou a la densité minérale
osseuse (DMO). Durant toute la vie, la DMO est la résultante de la masse osseuse maximale
constituée durant la croissance et la premiére partie de 1’age adulte, et de la perte osseuse due
au vieillissement, a la ménopause, a la maladie ou a I’usage de médicaments. Les résultats de
plusieurs études récentes suggerent que la DMO maximale est atteinte au début de la
vingtaine et qu’elle dépend du sexe, de la race, de facteurs héréditaires et, éventuellement, de

I’activité physique et de 1’état nutritionnel de 1’enfant et du jeune adulte.

Dans le but de caractériser le tissu osseux pour le diagnostic de 1’ostéoporose sur des
images radiographiques, nous utilisons des méthodes mathématiques de traitement d’images.
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Pour ce faire, nous nous intéressons dans un premier temps aux méthodes d’analyse de
textures qui sont appliquées sur des images de différents types (conventionnelles, CT- Scan,
et IRM) et sur différents sites de mesure (calcanéum, vertébres, poignet...). Nous abordons
les méthodes statistiques de premier ordre, les matrices de cooccurrence et les matrices de
longueur de plage pour la caractérisation des images osseuses. Nous introduisons les
techniques fractales pour trouver une corrélation entre 1’état clinique des sujets (sains ou
ostéoporotiques) et les propriétés fractales des images radiographiques segmentées
(dimension fractale, lacunarité et signature fractale). Plusieurs méthodes de calcul de la
dimension fractale sont exposées et appliquées ainsi que des améliorations sont apportees.
Des évaluations statistiques des tests de diagnostic de 1’ostéoporose sont aussi traitées.

Le calcul de la densité minérale osseuse est un bon prédicateur de 1’ostéoporose mais
il n’est pas suffisant. De nombreux autres facteurs peuvent intervenir dans la résistance
osseuse : I’activité du remodelage osseux, la microarchitecture de 1’os, la distribution de la
masse osseuse (sa répartition), I’accumulation de microlésions, la qualité du cristal, la qualité
du collagene, le degré de minéralisation, la microarchitecture trabéculaire osseuse, etc.

L’architecture o0sseuse constitue un complément de la DMO pour le diagnostic de
I’ostéoporose. Nous introduisons les méthodes structurales et architecturales pour la
caractérisation de I’architecture de 1’os.

La segmentation de 1’os est une étape nécessaire pour extraire le réseau trabéculaire,
celle-ci est assurée par différentes méthodes. Une méthode morphologique de type
histomorphométrique est exposee pour le calcul des paramétres structuraux du réseau (volume
trabéculaire osseux, épaisseur des travées, nombre de travées, distance inter-travées, etc.).
Quant a la caractérisation topologique, elle permet d’obtenir une quantification des propriétés
fondamentales du tissu sans faire aucune hypothése préalable sur un modéle de la structure,
elle est relative au dénombrement des amas des travées et des espaces medullaires ainsi qu’a
leur interconnexion. Plusieurs paramétres sont calculés (nombre de nceuds, nombre
d’extrémités libres, distance extrémité-extrémité, distance extrémité-noccud, distance nceud-
nceud, nombre de branches extrémité-extrémité, nombre de branches extrémité-noeud,
nombre de branches nceud-noeud, index d’interconnectivité, etc.). A cet effet, de nouveaux
algorithmes et de nouveaux attributs architecturaux sont proposés. Un nouvel index
d’interconnectivité performant en termes de pouvoir de discrimination des sujets, est
développé et testé sur des images de sujets souffrants d’ostéoporose. Les résultats de cet index
sont évalués par I’utilisation des SVM (Séparateurs a Vaste Marge) multiclasses, les matrices
de confusion, les tests statistiques de significativité ainsi que les courbes ROC.

Pour I'étude de l'orientation et la prédominance directionnelle des travées osseuses,
nous étudions l'analyse de l'anisotropie dans laquelle deux méthodes sont développées, la
longueur moyenne d’intercepte (MIL pour Mean Intercept Length) et la dimension fractale
directionnelle.
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Ce manuscrit est structuré de la maniere suivante :

Chapitre 1: Ce chapitre décrit 1’os et I’ostéoporose. Nous présentons le squelette
humain, une définition de 1’ostéoporose sera introduite, et les moyens de diagnostic et les
techniques de mesure de la densitométrie osseuse sont exposés. Ensuite, nous abordons les
techniques d’imagerie radiologiques (radiographie standard conventionnelle et numérique, la
tomodensitométrie ou CT-Scan et I’imagerie par résonance magnétique IRM). Nous
terminons ce chapitre par une conclusion.

Chapitre 2: Apres l’introduction a un sSystéme de vision par ordinateur et ses
différentes étapes, la notion de texture est abordée. Les principales méthodes d’analyse de
texture sont exposées, en I’occurrence les méthodes statistiques (du premier ordre, matrice de
cooccurrence, et matrice de longueur de plage). Ensuite nous présentons un état de 1’art sur la
segmentation et sur les méthodes de détection de 1’ostéoporose.

Chapitre 3 : Ce chapitre est consacré a la théorie des fractales. Une notion importante
est étudiée, c’est la dimension fractale, nous évoquons a cet effet plusieurs définitions ainsi
que les méthodes de calcul de cette dimension et leur application sur des images
radiographiques. Le modele du mouvement brownien fractionnaire et la notion de lacunarité
sont présentés.

Chapitre 4: Ce chapitre étudie I’analyse de texture des images osseuses. Des
prétraitements sont appliqués sur ces images. Ensuite, la segmentation de ces images par
seuillage est présentée. Enfin, les méthodes statistiques sont appliquées sur ces images de
radiographies osseuses. L’analyse fractale est développée par plusieurs méthodes: la
dimension fractale (Ila méthode des boites et la méthode spectrale), la lacunarité et la signature
fractale. Nous exposons les évaluations statistiques des tests de diagnostic de 1’ostéoporose.

Chapitre 5 : L’analyse structurale et architecturale du tissu osseux est traitée dans ce
chapitre. Aprés 1’étape d’extraction du réseau trabéculaire qui comprend une phase de
segmentation et une phase de calcul des attributs, nous présentons 1’histomorphométrie
osseuse qui permet une analyse morphologique, puis 1’analyse topologique est présentée en
détail. Nous abordons a cet effet la squelettisation et les parametres de connectivité
(architecturaux), ainsi, un nouvel index d’interconnectivité est développé. D’autres metriques
sont présentées comme le facteur de forme trabéculaire, le volume étoile et le nombre d’Euler.
Avant de conclure ce chapitre, nous passons en revue 1’analyse de 1’anisotropie pour 1’étude
directionnelle des structures osseuses.

Chapitre 6: Le dernier chapitre présente les résultats expérimentaux et leurs
interprétations. Deux modeéles de classification (réseaux de neurones et SVM) sont appliqués
sur les méthodes développées. L’évaluation des résultats est effectuée par les matrices de
confusion, les tests statistiques de significativité ainsi que les courbes ROC.

Une conclusion générale et des perspectives terminent ce manuscrit.
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Problématique

Si une certaine perte osseuse est inévitable et normale avec le vieillissement, quand
peut-on alors parler d'ostéoporose? La maladie est définie par une fragilité des os qui résulte
d'une diminution progressive de la densité osseuse combinée a une détérioration de
"l'architecture” de 1'os. Cette maladie touche une large partie de la population a partir d’un
certain age et favorise les fractures. Aussi, sa prévention fait-clle I’objet de nombreuses
études. Si les traitements existent, on ne sait pas encore en faire le diagnostic a peu de frais.

L'os devient poreux (d'ou le nom ostéoporose) et plus susceptible de se casser. Il faut
ici insister sur l'importance de ces deux processus - diminution de la densité osseuse et
détérioration de l'architecture de lI'os - dans une définition adéquate de I'ostéoporose. C'est
I'évaluation de ces deux processus qui permettrait de poser un diagnostic fiable. Or, le test de
densité osseuse ne peut mesurer que la densité osseuse et non l'architecture de I'os. De plus,
les résultats au test de densité osseuse sont interprétés en termes d'un risque accru de
fractures, le risque étant confondu a la maladie elle-méme. Ceci ajoute a la confusion car une
personne peut présenter une densité osseuse en dessous de la moyenne et ne souffrir d'aucun
symptome, ne ressentir aucun malaise et ne jamais subir de fracture - bref, étre en bonne
santé. Est-ce alors légitime de I'étiqueter de "malade™? Pour illustrer le coté abusif d'un
diagnostic fondé uniquement sur le résultat au test, de nombreuses femmes recevront un
diagnostic d'ostéoporose basé sur une faible densité osseuse alors qu'il ne s'agit la que d'un
facteur de risque parmi plusieurs autres.

Comment juger de la porosité des os dans une image radiographique ? Les
mathématiques servent a proposer des modeles dont on peut estimer les paramétres, et espérer
qu’ils permettront de discriminer les personnes atteintes d’ostéoporose. Depuis plusieurs
années, plusieurs chercheurs considerent des modéles pour décrire des processus irréguliers
qui semblent pertinents.

La détection de I’ostéoporose est un probléme complexe, non seulement il dépend de
plusieurs parametres mais aussi du site de mesure, la structure osseuse au niveau du fémur
n’est pas la méme que celle des vertébres ni que celle du poignet...

Ainsi, faut-il signaler la haute standardisation de 1’acquisition des images, ces dernicres
doivent étre prises sur le méme site et avec les mémes parametres (méme source, le méme
temps d’exposition aux rayons, etc.) pour avoir les mémes résultats.

Il faut aussi que les images aient la méme qualité pour 1’application des méthodes : une image
dégradée peut-étre causée soit pas sa qualité d’acquisition, soit par la déminéralisation ou la

perte du calcium dans 1’os, ce qui correspond a des régions sombres dans 1’image.

Le diagnostic clinique de cette ostéopathie repose actuellement principalement sur la
densité minérale osseuse, or, ce paramétre n’est pas le seul prédicateur de cette maladie,
plusieurs autres parameétres influent sur la résistance osseuse : I’activité du remodelage
osseux, la macroarchitecture des os, la distribution de la masse osseuse (sa répartition),
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I’accumulation de microlésions, la qualité du cristal, la qualit¢é du collagene, le degré de
minéralisation, la microarchitecture trabéculaire osseuse. ..

L’architecture osseuse qui est souvent invasive pour sa caractérisation constitue un
complément de la DMO pour le diagnostic de 1’ostéoporose, plusieurs méthodes permettent
de la caractériser.

Le cahier des charges d’un indicateur d’ostéoporose comporte plusieurs contraintes :

- Non invasif (sans biopsie),

- Peu ou pas irradiant, sans danger pour le patient,

- Précis, reproductible, fiable,

- Apportant une évaluation indépendante de la densité minérale osseuse, et permettant
de mieux définir un risque de fracture ostéoporotique lorsqu’on le couple a la
densité,

- D’utilisation simple et pratique pour le patient et I’investigateur,

- Peu colteux et accessible facilement & de grandes populations.

Pour ce faire, nous devons développer des méthodes qui peuvent s’affranchir du
probleme de la DMO (cofiteuse et qui n’est pas accessible en routine clinique) et qui peuvent
caractériser la microarchitecture trabéculaire. Le travail est porté sur des images
radiographiques de différents types (Conventionnelles, Scanner et IRM), souvent comparées a
des images de référence qui peuvent étre des images de sujets sains ou jeunes.

Deux parameétres les plus importants doivent étre détaillés: la DMO et la
microarchitecture osseuse. Pour ce faire plusieurs taches sont nécessaires :
1- prétraitement des images (filtrage, expansion de la dynamique, etc.).
2- Segmentation des images.
3- Analyse de la texture des images.
4- Extraction des parameétres de texture.
5- Trouver une corrélation entre 1’état clinique des patients et les paramétres de porosité
des images radiographiques.

Pour la microarchitecture osseuse, une analyse structurale et architecturale du tissu
osseux est effectuée pour 1’évaluation de la qualité osseuse pour la caractérisation de
I’ostéoporose et la prédiction du risque fracturaire :

1- Extraction du réseau trabéculaire.

2- Extraction des parametres structuraux et architecturaux.

3- Comparaison avec les parameétres des images de référence.

4- Analyse de I’anisotropie pour I’étude directionnelle des efforts appliqués sur 1’0s.

5- Application de classifieurs pour la discrimination des sujets ostéoporotiques des sujets
sains.
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Chapitre 1 L’o0s et I’ostéoporose

1.1. Introduction

L’o0s est un matériau anisotrope et viscoélastique. Il se forme et se résorbe en fonction des
contraintes mécaniques qu’il subit (loi de Wolff). Sa résistance varie en fonction de la direction
suivant laquelle la charge est appliquée. L’os est plus fragile en tension qu’en compression [1].
L’ostéoporose est une maladie diffuse du squelette, caractérisée par une perte de la masse de 1’os
et une détérioration de la microarchitecture osseuse, ce qui expose le patient a un risque accru de
fractures.

Ce chapitre est destiné a présenter bri¢vement 1’ossature humaine, |’ostéoporose qui sera
exposeée, ainsi qu’un contact avec la radiologie et les différents types d’images radiographiques.

1.2. Le tissu 0sseux

Le tissu osseux, de par sa structure et ses fonctions, joue plusieurs réles dans le corps
humain. Il donne au corps sa forme extérieure, soutient et protége les organes vitaux. Le tissu
0sseux joue un réle métabolique, par le maintien de 1’équilibre phosphocalcique. Il est aussi le
lieu de production des cellules sanguines. L’os est a la fois solide et résistant, ces propriétés lui
permettent de résister aux contraintes mécaniques externes et de résister aux forces de contraction
musculaires. De plus, les os détoxifient le corps en éliminant les métaux lourds, tels que le plomb
et l'arsenic. Le tissu osseux est constitué d'eau (environ 1/4 du poids de I'0s), de matieres
organiques (environ 1/3 du poids de I'os, dont la majeure partie est représentée par une protéine,
I'osséine) et de sels minéraux inorganiques (le calcium, le phosphore, et le magnésium
prédominent) [2].

Le squelette est composé de 206 os. Les os du squelette ont des formes variables qui
dépendent de leur fonction et de leur situation dans le corps [3]. On distingue (Fig 1.1) :

» les os longs, tels que le radius, I'numérus, et le fémur.
les os courts, tels que les os du carpe, les phalanges de la main et du pied, et le calcanéum.
les os plats, tels que 1’omoplate, le sternum, et les os du crane,
les os irréguliers, tels que la vertebre.
les os pneumatiques, tels que les os du crane.
» les os sésamoides, tels que des os de la main ou la rotule.

vV V V V

Les os sont composés d’une substance rigide, le tissu osseux et d’une substance molle, la moelle,

rouge ou jaune, selon I’age du sujet.
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Chapitre 1 L’os et I’ostéoporose
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coupe longitudinale

Figure 1.1 : Organisation structurale des os, d’aprés Cabrol [3]
1.3. Organisation architecturale

La structure interne de 1’os présente deux aspects bien distincts. A la périphérie, dur et
dense, c'est I'os compact. Au centre, creusé de petites cavités, c'est I'os spongieux. Compact ou
spongieux, le tissu osseux adulte est de type lamellaire. L'architecture de I'os compact s'appuie
sur une ordonnance de lamelles concentriques. Dans I'os spongieux, les lamelles osseuses
forment un treillis de travées minces, irréguliéres (Fig 1.2).
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Figure 1.2 : Schéma de I’os cortical et spongieux, Systéme de Havers [4]
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Chapitre 1 L’o0s et I’ostéoporose

1.3.1. Os cortical ou compact

C’est un os dur et dense, il représente environ 80 % du squelette et constitue la paroi
externe de toute piece osseuse, ainsi que la diaphyse des os longs [5, 6] (Fig 1.2). La résistance de
I’os cortical dépend de plusieurs paramétres : extrinséques (direction et vitesse d’application des
contraintes exercées) ou intrinseques (géométrie de la piece osseuse et propriétés de la matrice
minéralisée) (Fig 1.3).

Figure 1.3 : Aspect en microscopie électronique a balayage de la structure d’une corticale de fémur sectionnée
transversalement a la diaphyse [6]

1.3.2. Os trabéculaire ou spongieux

Il ne représente que 20 % du squelette adulte (Fig 1.2). Il est constitué de travées en forme
de plaques ou de colonnes reliées entre elles et entourées par du tissu hématopoiétique richement
vascularisé [6]. Les travées forment ainsi un réseau tridimensionnel dont I’orientation est ajustée
par les sollicitations mécaniques (Fig. 1.4).

Les trabécules (ou travées) osseuses résistantes aux contraintes de flexion, de traction, de
compression et de cisaillement, s'appuient sur I'os compact auquel elles transmettent les forces.
L'os trabéculaire est anisotrope [7]. La résistance a la pression est maximale suivant I'axe vertical
des travées dans les vertébres lombaires et paralléle aux systémes trabéculaires au niveau du col
fémoral. Une description des propriétés d'anisotropie et d'élasticité de I'os trabéculaire a été faite
par Ashman et al. [8].
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Chapitre 1 L’o0s et I’ostéoporose

(b)

Figure 1.4 : Le réseau trabéculaire osseux est constitué de lames ou plaques reliées par des piliers ou cordons
horizontaux. Sur cette image obtenue par microtomographie synchrotron, on observe les différences
d’organisation du réseau trabéculaire et de formes de travées entre un sujet jeune (a) et un sujet agé (b) [6]

1.4. L’Ostéoporose
1.4.1. Définitions

Depuis la conférence internationale de consensus de Hong Kong en 1993 et celle d’ Amsterdam
en 1996, I’ostéoporose est définie comme une affection diffuse du squelette, caractérisée par une
masse osseuse basse et des altérations microarchitecturales du tissu osseux, conduisant a une
augmentation de la fragilité osseuse et & un risque accru de fractures [9,10] (Fig 1.5). On
distingue deux types d’ostéoporose [10] :

» L’ostéoporose de type I, qui survient entre 50 et 70 ans, est Six fois plus frequente chez la
femme que chez I’homme. Elle résulte essentiellement de la perte osseuse
postménopausique et touche avec prédilection 1’os trabéculaire.

» L’ostéoporose sénile, qui survient apreés 70 ans, est deux fois plus fréquente chez la
femme que chez ’homme. Elle touche 1’os trabéculaire, et est la perte osseuse liée au
vieillissement.

€Y (b)

Figure 1.5 : Représentation de 1’0s trabéculaire, (a) sujet normal et (b) sujet ostéoporotique [11]
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Chapitre 1 L’o0s et I’ostéoporose

1.4.1.1. Masse osseuse

La definition de la masse osseuse est histologique et correspond a la quantité de tissu
osseux par unité de volume, déterminée par une méthode d’analyse appelée
« histomorphométrie ». Cette technique est appliquée sur une biopsie osseuse de la créte iliaque
(au niveau du bassin). En pratique clinique, la masse osseuse est évaluée en mesurant la densité

osseuse surfacique, a I’aide de 1’absorptiométrie biphotonique a rayons X [10].

1.4.1.2. Perte osseuse

C’est a partir de 40 ans environ que débute dans les deux sexes une perte osseuse lente,
linéaire, de I’ordre de 3 % par décade, en secteur trabéculaire (Fig 1.6).

Chez la femme, immédiatement aprés la ménopause, la perte osseuse s’accélere et atteint
en moyenne 2 % par an. Chez environ 25 % des femmes ménopausées, on observe une perte
osseuse plus rapide, qui dépasse 2,5 %. Apres 60 ans, la perte osseuse se poursuit plus lentement,
puis s’accélere de nouveau aprés 75 ans, en particulier sur le site fémoral ou elle atteint 0,9 % par
an. Entre 20 et 80 ans, la femme perd environ 40 % de sa masse osseuse spongieuse, alors que

I’homme en perd 25 % durant la méme période [10].

Pic de masse osseuse

Augmentation
d’'unc DS

“a Perte osseuse
' (Ménopause)

Densité minérale osseuse

0 i0 20 50 70
Age

Figure 1.6 : Densité minérale osseuse de surface en fonction de I’age chronologique [12]

Le pic de densité minérale osseuse est atteint en fin de puberté. L’augmentation de la
DMO de surface d’une déviation standard en fin de croissance pourrait potentiellement réduire le

risque d’ostéoporose a 1’age adulte.
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Chapitre 1 L’o0s et I’ostéoporose

1.4.1.3. Qualité osseuse

La masse osseuse n’est pas le seul déterminant du risque fracturaire. Il est maintenant
acquis que les facteurs osseux qualitatifs et notamment la microarchitecture osseuse trabéculaire,
jouent un role important dans la survenue des fractures ostéoporotiques [13]. Des études
histomorphométriques initiées par Parfitt [14], montrent que les travées osseuses, amincies, sont
surtout perforées et fragmentées. Réduites en nombre, elles perdent progressivement leurs
connections [10]. Les méthodes histologiques modernes, faisant appel aux analyses d’images,
sont maintenant capables de quantifier ces désordres de la microarchitecture en mesurant

I’augmentation du volume des espaces médullaires [15,16].

1.4.2. Diagnostic et moyens
1.4.2.1. Radiographie

Il s’agit d’une méthode insuffisamment sensible pour déterminer la déminéralisation,
cependant, elle reste 1’outil indispensable du diagnostic des fractures ostéoporotiques, en
particulier celles vertébrales asymptomatiques, ce qui modifie le pronostic et prévient un risque
fracturaire ultérieur. Cette technique sert a :

» Analyser la trame osseuse.

» Dépister les anomalies morphologiques : fracture, tumeur, infection.

» Déterminer 1’age osseux chez I’enfant.

1.4.2.2. Densitométrie osseuse

Parmi les techniques utilisées pour mesurer la densité osseuse, 1’absorptiométrie
biphotonique a rayons X est la plus utilisée. Peu irradiante, reproductible, rapide, elle permet de
mesurer la densité osseuse sur les sites habituels des fractures : rachis lombaire, Hanche [10].

Cette technique qui utilise un appareil appelé « Ostéodensitometre » (Fig 1.7), aboutit a
une mesure surfacique de la densité minérale osseuse (en g/cm?). Le plus souvent on compare la
mesure avec des valeurs de référence issues d’une population normale. Le mode de présentation
des resultats le plus utilisé est le T-score. Le T-score est 1’écart entre la valeur de DMO donnée
pour le patient et la valeur moyenne des jeunes adultes (20-30 ans) de méme sexe, ramené a
I’ecart-type de la distribution de la population de référence. C’est ce dernier indice, indépendant
de I’age, qui a été choisi pour définir 1’ostéoporose du point de vue densitométrique chez la
femme ménopausée, la normalité, 1’ostéopénie et 1’ostéoporose, en prenant le col fémoral et le
rachis lombaire comme sites de mesure de référence [17].
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Chapitre 1 L’os et I’ostéoporose

L’objectif étant d’établir un risque de fracture lié a I’ostéoporose, plusieurs seuils ont été
proposés par 1’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) pour évaluer la perte osseuse (Tableau
1.1).

T-score > -1 Normal
-2,5<T-score <-1 Ostéopenie

T-score <-2,5 Ostéoporose
T-score < -2,5 + une ou plusieurs fractures | Ostéoporose avérée

Tableau 1.1 : Définition densitométrique de I'ostéoporose selon I'OMS

Figure 1.7 : Un osteodensitométre pour la mesure de la DMO [18]

1.4.2.3. Histomorphomeétrie osseuse

Elle est réalisée a partir d’une biopsie transiliaque. L’échantillon est fixé dans I’alcool a
80°, puis inclus non décalcifié dans une résine méthylmétacrylique, avant d’étre coloré et enfin
découpé au microtome. Couplée a 1’analyse d’images, cette technique histologique est utile pour
évaluer la microarchitecture du tissu osseux trabéculaire en mesurant le volume trabéculaire
osseux, 1’épaisseur des corticales interne et externe, 1’épaisseur, le nombre et 1’espacement des
travées, squelettisation du réseau trabéculaire et index de I’interconnectivité.
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1.5. L’imagerie : principe et fonctionnement
1.5.1. Radiographie standard

La production des rayons X est réalisée au moyen d’appareils appelés tubes a rayons X.
Lorsque les rayons X traversent le corps, ils sont atténués par la traversée des tissus (Fig 1.8). Ces
rayons qui traversent les tissus vont impressionner la plaque photographique [19]. Dans le corps :

» l'air atténue modérément les rayons.
» la Graisse atténue les rayons X un peu plus que 1’air moins que 1'eau.

Filament Foyer de l'anode
en tungsténe
—— Tube a rayons X
en verre

Cathode L Anode
Rayons X

Figure 1.8 : Tube cathodigue pour I'émission des rayons X

Un tube a rayons X est réglable par sa tension maximale régissant ’accélération des
¢électrons (en kVp), son intensité ou nombre d’électrons produit par la cathode (en mA), et le
temps d’exposition (s) de la cible de tungsténe au flux d’électrons provenant du filament. La
figure 1.9 montre un exemple d’un appareil radiographique a Rayon X.

Figure 1.9 : Appareil de radiographie standard a Rayon X
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Chapitre 1 L’o0s et I’ostéoporose

1.5.1.1. Laradiologie conventionnelle : avantages et inconvénients

Bien qu’encore largement installée dans la plupart des hopitaux, la radiologie
conventionnelle tend a étre remplacée par la radiologie numérique car elle présente de nombreux
inconveénients :

» Elle impose la nécessité d’un choix éclairé des constantes du tube a rayons X (mAs, kVp)
en fonction du patient (épaisseur, pourcentage de graisse...) et de la sensibilité du film.

» Elle ne permet pas de traitement informatisé & posteriori des images.

» Elle impose un colt pour tous les consommables (films a usage unique, produit de
développement...) et engendre des difficultés de stockage.

Néanmoins, cette technologie posséde un cott d’installation qui reste faible au regard des
équipements numériques. Enfin, cette technologie reste pour I’instant non égalée dans certaines
applications nécessitant de tres fortes résolutions spatiales [19,20].

1.5.1.2. La radiologie numeérique : avantages et inconvénients

Les avantages de la radiologie numérique sont nombreux:

» Elle permet 1’accés a des traitements d’image performants (renforcement des contours,
analyse de la texture, étude automatisée de la microarchitecture, etc.).

» Elle offre I’avantage d’avoir a la fois une meilleure dynamique d’image et une meilleure
résolution en contraste limitant ainsi les erreurs d’acquisition.

> Elle permet un stockage et un archivage numérique directement dans le dossier patient,
permettant ainsi de partager et d’accéder rapidement aux examens.

Néanmoins, ces appareils ont des colits d’investissement importants et sont encore limités

pour des examens nécessitant de fortes résolutions spatiales [19,20].

1.5.2. La tomodensitométrie ou CT-Scan

La tomographie axiale informatisée (communément appelée CT-Scan (Computed
Tomography) ou TDM (TomoDensitoMétrie) a été inventée en 1970 par Sir Godfrey Hounsfield.
La tomodensitométrie est une technologie issue des principes physiques de 1’'imagerie par rayons
X. Contrairement a la radiographie classique qui explore le corps humain a partir de projections
bidimensionnelles, la TDM permet d’obtenir des informations volumiques par coupe. Le patient
est allonge sur la table d'examen radiologique, située au centre d'un tube cathodique (Fig 1.10 a).
Une série de projections radiographiques sont obtenues qui seront traitées par ordinateur [19].
Les principes de la transformation mathématique de Radon [21] permettent a partir de la
multitude de projections obtenues de reconstruire 1’image 3D finale (Fig 1.10 b).
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(b)

Figure 1.10: La tomodensitométrie. (a) CT-Scan a double source. (b) Image TDM

Comme pour la radiographie, I'exposition répétée a des radiations peut étre nocive pour
I'organisme, mais le rapport bénéfice/risque lié a l'irradiation penche largement en faveur de la
tomodensitométrie, lorsque la demande est justifiée, ce qui en fait un examen trés pratique.

1.5.3. L’imagerie par résonance magnétique (IRM)

L'imagerie par résonance magneétique (IRM) est une technique d'imagerie médicale
d'apparition récente (début des années 1980) permettant d'avoir une vue 2D ou 3D d'une partie du
corps, notamment du cerveau. Elle est utilisée pour déterminer les structures de molécules
complexes. Elle est basée sur le principe de la résonance magnétique nucléaire (RMN): en
appliquant une combinaison d'ondes électromagnétiques a haute fréquence sur une partie du
corps et en mesurant le signal réémis par certains atomes (comme I'hydrogéne), il est possible de
déterminer la composition chimique et donc la nature des tissus biologiques en chaque point du
volume imagé [19].

Gréace aux différentes séquences, on peut observer les tissus mous avec des contrastes plus
élevés qu'avec la tomodensitométrie ; en revanche, I'lRM ne permet pas I'étude des tissus 0sseux.
Le patient est placé dans un champ magnétique puissant qui aligne les barres magnétiques. Une
impulsion par des ondes de radiofréquence durant une tres courte période provoque une déviation
des barres. Pendant le temps nécessaire au retour a leur position d'origine, les protons émettent
des petits signaux (Fig 1.11 a). Les signaux sont analysés par un puissant ordinateur qui crée une
image (Fig 1.11 b). En modifiant par pondération la séquence des impulsions auxquelles les
protons sont soumis, différentes propriétés peuvent étre étudiées. On peut obtenir des images
ponderées en temps de relaxation longitudinale (T1) ou en temps de relaxation transversale (T2).
Les différences de contrastes obtenus facilitent la caractérisation des tissus (Fig 1.11 b).
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(b)
Figure 1.11 : L’IRM. (a) Appareil. (b) Exemple d’image obtenue a partir d’une séquence
d’acquisition IRM. On peut observer sur cette image les forts contrastes permettant de dissocier des tissus
mous de natures différentes

1.5.4. Comparatif des avantages et inconvénients des différentes modalités d’acquisition

Chaque modalité d’acquisition posséde ces indications en routine clinique. Selon
I’utilisation, chaque modalité présente des avantages et des inconveénients.

Les images radiographiques osseuses standard contiennent une information relative au
réseau trabéculaire osseux grace a la bonne résolution. Mais in vivo, on peut craindre une grande
variabilité liée a I’importance des parties molles avoisinantes, aux superpositions des cotes ou de
la Créte iliaque pour 1’analyse rachidienne de profil ou la possibilit¢ d’arthrose lombaire
modifiant les images.

La scanographie dans son utilisation habituelle donne une résolution compatible
seulement avec une analyse de texture. Cette technique a de plus I’inconvénient d’une irradiation
non négligeable, limitant la répétition des examens. Elle a I’avantage de permettre une évaluation
de I’os cortical adjacent, de permettre théoriquement une analyse au rachis ou au radius qui sont
des sites fracturaires préférentiels de 1’ostéoporose. In vitro, elle constitue une excellente
methode, permettant d’obtenir des images jusqu’a 2 [ de résolution avec la tomodensitométrie
par synchrotron [22], et jusqu’a environ 15 p de résolution avec le « microscanner » [23], ce qui
permet des analyses tridimensionnelles tres performantes.

L’IRM permet d’obtenir une résolution pouvant aller jusqu’a 50 p [24], offrant la
possibilité d’une analyse tridimensionnelle. In vivo, les limitations liées au temps d’acquisition et
au rapport signal sur bruit ne permettent pas d’explorer les plus petites travées osseuses. L’effet
de projection li¢ a I’épaisseur importante de coupe, rend les images d’IRM in vivo difficilement
exploitables par des techniques d’analyse tridimensionnelle.

Le Tableau 1.2 récapitule les avantages et inconvénients de chaque modalité

d’acquisition.
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Modalité d’acquisition Avantages Inconvénients
- Faible cout
- Facile
Radiographie Standard |- Rapide a réaliser - Utilisation des rayons X

- Trés bien adapté pour I’os
- Haute résolution

- Examen rapide

- Bonne qualité d'image - Utilisation des rayons X
CT-Scan - Possibilité de la 3D

- Bien adapté pour I’os et les tissus
mous

- Image nette - Codt élevé

- Possibilité de la 3D - Délais d'attente du patient

- Rayonnement inoffensif - Contre indiqué dans

IRM - Possibilité d'observer en entier le certaines pathologies (valves

corps cardiaques, implants

- Bien adapté pour les tissus mous auditifs, etc.)

- Haute résolution

Tableau 1.2 : Avantages et inconvénients de chaque modalité d’acquisition

1.6. Conclusion

En raison du vieillissement de la population, les problemes liés a 1’ostéoporose et aux
fractures osseuses augmentent considérablement, et imposent d’améliorer la prévention, le
dépistage et le traitement. Le dépistage est aujourd’hui basé sur des mesures de densité osseuse,
couplées a un questionnaire qui permet d’apprécier les différents facteurs de risque. Mais ces
outils de diagnostic sont encore insuffisants pour identifier les patients qui doivent étre pris en
charge prioritairement. L’objectif est donc d’obtenir des informations permettant d’affiner la
prédiction, et de prendre des décisions ciblées sur les populations a risque. Les recherches se sont
ainsi orientées vers le développement d’outils complémentaires tels que le traitement des images
radiographiques qui permet d’analyser une structure comme le fémur proximal en prenant en
compte & la fois sa géométrie complexe et 1’hétérogénéité de ses proprietés mécaniques afin
d’accéder notamment & la répartition des contraintes lors d’une sollicitation.
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Chapitre 2 L’image, la Texture et Etat de 1’art sur 1’Ostéoporose

2.1. Introduction

Deux types d’images peuvent &tre utilisés afin de réaliser une analyse de texture
osseuse : les images en projection issues de radiographies standards et les coupes TDM ou
d’IRM. Lorsque le support utilisé est une radiographie standard, la premiere étape consiste a
transformer I’image analogique en une image numérique a 1’aide d’une caméra CCD (charge
coupled device) reliée a un systeme informatique. Le document obtenu est constitué de

niveaux de gris dont le nombre refléte la qualité de I’image.

Il existe de nombreuses méthodes d’analyse pour caractériser la projection de la
structure osseuse. Les principales techniques mises en ceuvre proviennent d’une analyse
statistique visant a caractériser les distributions locales de la texture, d’une analyse
structurelle ou d’une analyse fractale qui étudie la complexité de la structure osseuse a partir
de Dl’invariance de la répartition de ses motifs a travers des niveaux différents
d’agrandissements.

2.2. Chaine de vision par ordinateur

Le but d’un systéme de vision par ordinateur est d’analyser des images 2D ou 3D
d’une scene donnée puis de reconnaitre son contenu. La plupart de ces systemes passent par
plusieurs étapes (Fig 2.1) :

Scéne Image brute
Acquisition »| Prétraitement »| Segmentation
Réponse +— Sysieme de Classification  [* Extraction de
decision caractéristiques

Reconnaissance

Figure 2.1 : schéma de base d’un systéme de vision par ordinateur
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2.2.1. Acquisition

Le but de cette étape est d’obtenir une image numérique aussi fidele que possible a
partir d’une scéne, cette image peut étre traitée par un ordinateur, pour cela on trouve les
cameras (numériques, CCD, ...) et les scanners (a plat et a rouleaux).

Dans le cas des images radiographiques, elles résultent de la différence d'atténuation des
rayons X dans les milieux traversés.

2.2.2. Prétraitement

C’est une étape cruciale dans le traitement d’images, le prétraitement permet
d’améliorer les images acquises afin de pouvoir les analyser aisément. Le plus souvent le
prétraitement consiste a éliminer le bruit produit par 1’acquisition ou par les conditions de
prise de vue, la technique utilisée pour la suppression du bruit est le filtrage. Les filtres sont
divisés en deux catégories, les filtres linéaires et les filtres non linéaires. On peut citer [25] :

a) Le Filtre passe bas : Ce type de filtrage permet d'adoucir les contours de I'image et
d'éliminer le bruit.

b) Le Filtre passe haut : Ce type de filtre n'élimine pas le bruit, il augmente le contraste
de I'image et permet la mise en évidence des contours.

c) Le filtre moyen : Le filtre moyen est utilisé pour adoucir une image, il consiste a
attribuer a chaque pixel la moyenne des intensités des pixels qui lui sont voisins. Le
filtre moyen introduit du flou sur les bords des objets.

d) Le filtre gaussien : le Filtre de Gauss fait partie des filtres linéaires les plus simple a
mettre en ceuvre. L image initiale est convoluée a une gaussienne G(x, y, écart).

e) Le filtre médian : C'est un filtre non linéaire dont le principe est de calculer en un
point, une valeur médiane dépendant d'un tri par valeurs croissantes des niveaux de
gris des points voisins. Le filtre meédian permet I'élimination de parasites isolés dans
une image sans affecter les contours.

f) Le filtre morphologique : Ce type de filtre est utilisé pour éliminer des pixels isolés
dans les images, il met en correspondance chaque pixel et son voisin par une fonction
logique (ET, OU, XOR dans le cas des images binaires), on peut trouver les opérateurs
de dilatation, d’érosion, d’ouverture et de fermeture dans les filtres morphologiques.

2.2.3. Segmentation

Lorsqu'on dispose d'une image, on souhaite généralement distinguer des objets
d'intérét, c'est-a-dire trouver des caractéristiques locales adéquates permettant de les
distinguer des autres objets ou du fond. L'étape suivante consiste a tester chaque pixel pour
voir s'il appartient ou non a un objet d'intérét. Cette opération est appelée segmentation et
produit une image qui pourrait étre binaire. Un pixel a la valeur ‘1’ s'il appartient a I'objet, et
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‘0’ sinon. L'image est divisée en régions et les discontinuités forment les frontiéres entre les
régions.

2.2.4. Extraction de caractéristiques et classification

Cette phase permet d’extraire les parameétres des images dans le but de trouver
I’information recherchée (concavités, boucles, angles, segments de droites, granulosité,
variance....). Selon la méthode utilisée (statistique ou structurelle), on doit extraire des
caractéristiques puis les classer suivant un critére d’appartenance a des classes spécifiques.

Le niveau de complexité de I'analyse d'une image dépend de différents parameétres dont : les
primitives prises en compte, le degré de la modélisation recherché ainsi que la géométrie qui
doit étre determinee.

2.2.5. Prise de décision

A partir de la segmentation, nous pouvons réaliser :

- L’apprentissage qui est basé sur les listes de données établies lors de la segmentation.
11 se charge d’acquérir des connaissances et de les organiser en classes ou modeéles de
référence. Le but est I’élaboration d’une base de données qui répertorie ces
informations.

- La reconnaissance, quant a elle, consiste a comparer les données prototypes existant
dans la base de données, établie lors de 1’étape d’apprentissage, avec celles inconnues
et que I’on veut reconnaitre. La décision est I’ultime étape de la reconnaissance. A
partir de la décomposition en parametres, elle recherche parmi les modéles
d’apprentissage ceux qui sont les plus ressemblants.

2.3. Notion de texture

La texture définit un concept important du traitement d'images. Son utilisation est liée
a la caractérisation de régions présentant une organisation homogéne. Elle est employée dans
de multiples domaines liés a I'exploitation des images: depuis l'image satellite de
télédétection jusqu'aux images médicales microscopiques d'analyse cellulaire. L'information
liée a la texture présente, en effet, de nombreux intéréts: segmentation, classification,
synthese, ...

Bien que I'on reconnaisse une texture dés qu'on la voit, il est néanmoins plus difficile
de la définir. Cette difficulté est mise en évidence par les nombreuses définitions de texture
rencontrées dans la littérature. La texture d'une image peut étre définie par les liens spatiaux
que possedent des niveaux de gris voisins qui contribuent a ’apparence globale de 1’image.

Elle est liée aux variations d’intensité locale d’une image (Fig 2.2).
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Notons que les variations d’intensité qui caractérisent la texture dans une image sont
généralement dues a des variations physiques de la scéne (les vagues sur 1’eau, le chatoiement
des grains de sable, etc.). Modéliser ces variations physiques s’avére trés délicat, ce qui
explique le fait qu’il n’existe pas de définition rigoureuse de la texture dans la littérature de

I’imagerie numérique [26].

Le probléme, pour définir de fagcon univoque la texture, réside dans le fait que cette
notion est étroitement associée au mode de perception visuelle. 1l existe deux types
d'informations essentielles permettant d'analyser dans sa globalité le contenu d'une image. On
trouve, d'une part, les contours donnant une information sur les frontiéres et donc sur
I'existence méme d'objets, et d'autre part, les textures qui traduisent un aspect homogene local
de la surface d'un objet, c'est-a-dire I'entité composant I'objet. Il est parfois difficile de
pouvoir déeterminer les frontieres et seule l'analyse de la texture fournit des éléments
significatifs sur l'objet. La texture est alors décrite par les qualificatifs suivants: fine,
grossiére, granuleuse, contrastée, réguliere, aléatoire, directionnelle, complexe, etc. [27][28].

Dans la littérature il existe plusieurs définitions de la texture. Ces définitions sont
cependant associées aux methodes d'analyse définies, ou présentant un caractére tres genéral
qui les prive d'exploitations concrétes. Pour Haralick [29], la texture comprend deux aspects :
le premier concerne la description d'éléments de base, appelés primitives ; le second est lié a
I'arrangement spatial de ces éléments ou aux relations entre primitives.

Identifier les caractéristiques perceptibles de la texture dans une image constitue la
premiére et principale étape de I'analyse de texture. Ces caractéristiques telles l'uniformité, la
densité, le contraste, la granularité, I’orientation, la forme, la finesse, la régularité, la linéarite,
la fréquence, la rugosité, etc. jouent un réle important dans la description de la texture. Cette
multitude de propriétés descriptives implique I'existence de diverses approches d'analyse et de
traitement de la texture. Elles ont pour but de formaliser le descriptif de la texture par des

paramétres mathématiques qui serviraient a 1’identifier [26][30].

(@) (b) (© (d)
Figure 2.2 : Exemple de textures de la base de Brodatz. (a) et (b) textures périodiques, (c) et (d) textures
aléatoires
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2.3.1. Les principales méthodes d’analyse de texture

Une texture peut étre définie par un ensemble de statistiques extraites de propriétés
locales de I'image. L'analyse statistique s'appuie sur la théorie des processus stochastiques. On
part de I'hypothése qu'une texture est une réalisation d'un processus stochastique
bidimensionnel possédant des propriétés de stationnarité et d'ergodicité. Certaines approches
font appel aux propriétés statistiques calculées directement sur les pixels de I'image. D'autres
exploitent les informations statistiques issues de transformations que l'on a fait subir a
I'image, telles que I'analyse fractale.

La plupart des méthodes statistiques sont basées sur I'estimation de la distribution de
certaines caractéristiques des pixels [31][32][33][34]. Lorsque les caractéristiques sont
obtenues a partir de distributions liées au plus petit élément de I'image, a savoir le pixel, la
méthode est dite du premier ordre; elle est du second ordre (ou n®™ ordre) lorsque les
distributions sont basées sur les relations entre des caractéristiques liant les pixels deux a deux
(ounan).

Les statistiques du premier ordre se révelent en pratique souvent insuffisantes pour la
description d'une texture. Ceci s'explique par le fait qu'elles ne tiennent pas compte de
I'organisation spatiale des pixels, caractéristique essentielle de la texture. La détermination de
I'ordre de statistique suffisant pour caractériser une texture fait par ailleurs I'objet de
nombreux travaux [35][36] :

1) Du point de vue des méthodes statistiques, suivant la modalité des images a étudier, la
signature la plus discriminante de la texture est a rechercher soit dans des méthodes qui
exploitent directement les propriétés statistiques de la texture (matrices de cooccurrences,
matrice de longueurs de plages, matrice de voisinage, fonction d'autocorrélation, modele de
Markov, modéle autorégressif, modeles issus de la morphologie mathématique), soit dans des
méthodes qui exploitent les propriétés statistiques a partir d'un plan transformé dans lequel on
réécrit I'image de texture (densité spectrale, méthode des extrema locaux, méthodes de
transformation de Fourier...) [32][37].

2) Les méthodes structurelles tiennent compte de I'information structurelle et contextuelle
d'une forme et sont particuliérement bien adaptées aux textures macroscopiques. Les étapes
d'analyse sont d'abord l'identification des éléments constitutifs, puis la définition des regles de
placement [38][39].

3) Dans les méthodes spatio-frequentielles, les représentations spatio-fréquentielles préservent
a la fois les informations globales et locales, donc elles sont bien adaptées aux signaux quasi
périodiques. En effet, les textures sont des signaux quasi périodiques qui ont une énergie
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fréquentielle localisée. Ces méthodes permettent de caractériser la texture a différentes
échelles [40][41].

4) Du point de vue de la synthese d'image, les méthodes fractales sont a part car elles
permettent de synthétiser des images trés proches de la realité. En analyse de texture, la
dimension fractale, qui est une mesure du degré d'irrégularité d'un objet, décrit une certaine
propriété de la texture. Les modéles fractals sont basés essentiellement sur I'estimation par des
méthodes spatiales ou fréquentielles de la dimension fractale de la surface représentant les
niveaux de gris de I'image [42][43].

Dans ce chapitre, nous n’aborderons que les méthodes statistiques en raison de leur
utilisation courante. Les modeles fractals sont réservés pour le prochain chapitre en raison de
leur efficacité pour la caractérisation de la texture osseuse.

2.3.1.1. Méthodes statistiques du premier ordre

La premiére caractéristique statistique d’une image est la détermination de son
histogramme. Il représente le dénombrement des fréquences, ou la densité de probabilité
d’apparition, p(g) des niveaux de gris (g) dans une image. A partir de I’histogramme, un
certain nombre de caractéristiques statistiques peuvent étre calculées : la moyenne, la variance
et I’écart-type, la matrice de corrélation, les moments d’ordres supérieurs. Ces grandeurs sont
généralement calculées pour déterminer les caractéristiques locales ou par zone dans les
images. Ces caractéristiques locales servent, dans différentes applications, a connaitre la
nature de la zone pour choisir le type de traitement le mieux adapté.

Si M(l) est le nombre de pixels dont I’intensité est | et m le nombre total de pixels dans
la région a analyser, alors 1’occurrence de probabilité de I’intensité | est : P(I) = M(l) / m

Avec une quantification de 8 bits a niveau de gris, le résultat de la distribution est de premier
ordre avec n = 256, telle que 1 =0,.....,255.

Six mesures sont souvent utilisées pour caractériser un histogramme :
255

Moyenne (W): 4, =§I P(1) (2.1)
Déviation standard (sd) : sd = Eu —1,)? P(I)TZ (2.2)
Skewness (sk): sk = E(l — )% P(I )}( e (2.3)
Kurtosis (ku) : ku_{fu ) P(I)L ) } 3 (2.4)
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Energie (E) : E = fP(I)2 (2.5)

1=0
255

Entropie (Ent): Ent =->log,[P(1)]P(I) (2.6)

1=0
2.3.1.2 . Analyse statistique du deuxieme ordre : matrice de cooccurrence

Dans les méthodes de premier ordre, qui correspondent a une description de
I'histogramme des niveaux de gris, il n'y a pas d'informations sur la localisation du pixel. Il est
donc nécessaire d'utiliser des méthodes d'ordre supérieur pour une analyse plus précise.
L'ordre des méthodes est donné par le nombre de pixels mis en jeu dans le calcul des
parametres.

Une texture peut étre caractérisée par les relations de dépendance qui existent entre les
niveaux de gris des points de son image. La méthode la plus utilisée est la matrice de
cooccurrence. Afin de quantifier ces relations, on considére les fréquences relatives avec
lesquelles deux points séparés par une distance d selon une orientation & apparaissent sur
I'image, l'un avec le niveau de gris gj l'autre avec le niveau de gris 9j [27].

Pour chaque couple des valeurs de la distance d et de la direction 6, on définit une
matrice des fréquences relatives : V(d,8) = [ V(i,j|d,8) ]. On prend en compte les distances d
entre les points-images selon quatre directions 0°, 45°, 90° et 135°. L'élément V(i ,j|d,6) de la
matrice V indique le nombre de fois ou un couple de points séparés par la distance d dans la
direction @a présenté les niveaux de gris gj et gj.

A titre d'exemple, pour une image possédant 5 niveaux, la matrice de cooccurrence
sera de taille 16 (Fig 2.3).

12|34

1,443 1o 2|02

412132 2|1 (1]2]o0

1121114 3lo|l1]|0]o0

112123 alol1|1]1
€Y (b)

Figure 2.3 : Exemple. (a) Image initiale, (b) matrice de cooccurrence V(d =1, 6 = 0°) associée

Si on normalise la matrice V sur le nombre total de pixels de la matrice pour que
chaque élément soit compris entre 0 et 1, on obtient la matrice cooccurrence P.
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Certains auteurs prennent en considération les paramétres distance et direction,
d’autres ignorent la direction, ils ne prennent que la distance d = 1 et la direction horizontale.
La matrice de cooccurrence permet de révéler certaines propriétés de la distribution spatiale
des niveaux de gris de la texture.

Haralick [32] a dérivé de cette matrice quatorze parametres, les plus utilisés sont :
I’énergie, I’entropie, le contraste, I’homogénéité et la corrélation avec de petits vecteurs
distance:

Normalisation : P, =1 (2.7)

NI'I
Contraste ou inertie : Con=»P, (i—j)’ (2.8)
i,j=1
- - - - - Nn - -
Dissimilarité : Dis = » P, i — j| (2.9)
i,j=1
N P
Homogeénéité ou Moment différentiel inverse: Hom=> —*— (2.10)
ial+(i-])
Nn
Energie, Second moment angulaire ou Uniformité: E = Z Pi’j2 (2.11)
i,j=1
N,1
Entropie : Ent=> P (-InP)) (2.12)
=
Moyennes :
Nﬂ
Hi = Zi (P.;) (2.13)
=
N, )
iy=2 0 (P (2.14)
i,j=L
Variances :
Nn
Var, = > P (i-4)° (2.15)
=
N, )
Var, = >R (i-u,)° (2.16)
i,j=1

Ecarts-type :

0 :,/Vari (2.17)
o, = ,/Varj (2.18)

No (i— 2 )i— 1. )P
Corrélation:  corr = Z( #i)(J— 1)
= 6,9,

ou Ng est le nombre de niveaux de gris de I'image.

(2.19)
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Il existe diverses variantes de la matrice de cooccurrence dont les matrices de
voisinage [44] et les matrices somme et différence de niveaux de gris [45]. Elles ont été
employées dans le domaine de l'industrie entre autres pour la détection des défauts d'usinage
[46], de la télédétection [47] de la marine pour les sonars [48], ou encore dans le domaine
médical pour I'identification de globules blancs ou la caractérisation des tissus [49].

2.3.1.3. Analyse statistique d’ordre supérieur : matrice de longueurs de plages

Elles étudient les interactions entre plusieurs pixels. Le voisinage est de type mono ou
bidimensionnel. La méthode des longueurs de plages de niveaux de gris est la plus souvent
utilisée [31][50]. Elle consiste a compter le nombre de plages d'une certaine longueur j, de
niveau de gris i dans une direction &donnée, on prendra généralement comme valeurs 0°, 45°,
90° et 135° (Fig 2.4). Une matrice R(#) est associée a une direction d'angle 4

r(o) = ")) (2.20)
%
avec r(i, j): nombre de plages de pixels de niveau de gris i, de longueur j.
6 : Direction de la plage de niveau de gris.

Une plage de niveaux de gris correspond a I'ensemble des pixels d'une image ayant la
méme valeur de niveau de gris. La longueur de la plage correspond au nombre de pixels
appartenant a la plage ; ainsi on peut dire qu'une texture fine posséde peu de pixels dans une
plage. Nous pouvons par ailleurs noter que cette méthode se rapproche par certains aspects de
I'analyse structurelle. En effet, les plages peuvent étre considérées comme des éléments
formant les motifs de la texture, & savoir les travees et les tissus mous.

1 2 3 a
i
0 1 b B 0 4 0 0 0
0 D 3 3 1 | 0 1 0
2 1 1 1 2 3 0 0 0
3 0 3 0 i3 3 1 0 0
(@) (b)

Figure 2.4 : Construction d'une matrice de longueurs de plages. (a) Image initiale, (b) Matrice R(0°) de
longueurs de plages associée
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Les parametres qualifiant la répartition statistique de ces différentes plages sont les
suivants [50]:
Ng N
- Le nombre total de plages de 'image : n, = > >"r(i, j) (2.21)
i=1 j=1
- Ng correspond au nombre de niveaux de gris dans I’image
- N : la longueur de la plage maximale

1- Proportion de plages courtes (Short Run Emphasis : SRE)

SRE = — er(' ) (2.22)

rlljl

2- Proportion de plages Iongues (Long Run Emphasis : LRE)
LRE = ZZJ r(i, j) (2.23)
r i=1 j=1
3- Distribution des niveaux de gris (Gray Level Nonuniformity : GLN)
18 2
GLN ==>"1 >"r(i, j) (2.24)
r i=1\ j=1
4- Distribution des longueurs de plage (Run Length Nonuniformity : RLN)
1oL 2
RLN =—=>"1 > r(i, j) (2.25)
N, =\ix

5- Le pourcentage de plages (Run Pourcentage : RP)

Ng N
n . .
RP=n—r ou n, = E E jr(, ) (2.26)
p i=1l j=1

6- Proportion des plages de faibles niveaux de gris (low Gray Level Run Emphasis : LGRE)

LGRE = — er(' ) (2.27)

r i=1 j=1

7- Proportion des plages de forts niveaux de gris (High Grey Run Emphasis : HGRE)

HGRE = — ZZI r(i, j) (2.28)

r i=1 j=1
8- Proportion des petites plages de faibles niveaux de gris (Short Run Low Gray Level
Emphasis : SRLGE)

SRLGE = — er(' J) (2.29)

rIlleJ

9- Proportion des petites plages de forts niveaux de gris (Short Run High Grey Emphasis :
SRHGE)
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Ny N =
SRHGE_%ZZ (.)) (2.30)
i=1l j=1

10- Proportion de longues plages de faibles niveaux de gris (Long Run Low Gray Level
Emphasis : LRLGE)

LRLGE = ZZ ) r(' ) (2.31)

r i=1 j=1

11- Proportion de longues plages de forts niveaux de gris (Long Run High Gray Level
Emphasis : LRHGE)

Ng N
LRHGE —niZZizj2 r(i, j) (2.32)

i=1 j=1

Comme la texture de la région étudiée ne présente pas une direction privilégiée, nous
utilisons la somme cumulée des mesures effectuées dans les quatre directions 0, 45°, 90° et
135° pour ces parameétres.

Avant de caractériser la texture, I'image est prétraitée et codée avec un nombre de
niveaux de gris réduits (Ng = 8). Cette réduction du nombre de niveaux de gris a pour objet
d'augmenter le total des plages rencontrées en les concentrant sur une étendue restreinte de
niveaux de gris et d'éviter certains artefacts, qui exagerent l'influence de grandes plages
trouvées, lorsque la taille moyenne des plages est tres faible.

2.4. Etat de I’art sur la segmentation
2.4.1. Deéfinition

La segmentation consiste a partitionner une image | en groupes de pixels {Ri}i=1..n
qui sont homogenes par rapport a un prédicat p donné :

Vi;R, # ¢
Vi, jii= jRR; =¢
I :Ui Ri

V(x,y) € R, p(x) = p(y)

Les régions doivent étre disjointes et celles qui sont adjacentes doivent étre
hétérogenes. Les pixels d’une méme région ne sont pas forcément connectés spatialement.
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Il n’existe pas de technique unique de segmentation car la nature des images et le but de la
segmentation sont multiples. Le choix de la technique est lié aux facteurs suivants [25] :
a) Caractéristiques de I’image : (présence ou non de reflets, types de bruits,
présence de zones texturees).
b) Objectif de la segmentation : (localisation, reconnaissance des formes, aide au
diagnostic).
c) Primitives a extraire : (contours, points d’intérét, objets, formes, régions,
texture).

2.4.2. Les méthodes globales
2.4.2.1. Les méthodes de classification : le seuillage

La segmentation d’une image par seuillage consiste a créer une partition binaire de ses
intensités, appelés fond et objet. Les algorithmes de seuillage sont classés en fonction du type
d’information traitée [51] :

— Les méthodes basées sur la forme de I’histogramme.

— Les méthodes adaptatives localement, dont le niveau de seuillage varie selon les

caractéristiques locales de I’image.

Les performances du seuillage dépendent beaucoup du type de bruit (s’il est
stationnaire, corrélé, gaussien...), mais aussi de I’illumination de la scéne, de la variance des

niveaux de gris de I’objet ou du fond et du contraste.
2.4.2.2. Les méthodes structurales

Ce sont des méthodes consacrées a la construction de régions qui comportent un fort
aspect algorithmique du fait de la taille des données a manipuler, des stratégies adoptées et de
la structuration des données). On retrouve dans [25]:

- Les méthodes d’agrégation de pixels appelées aussi croissance de régions [52], qui
partant de la représentation de I’image comme un ensemble de pixels, les regroupe
selon un double critere d’homogénéité et d’adjacente.

- La segmentation par corrélation d’histogrammes locaux [53], qui est fondée sur le
principe d’une croissance de régions exploitant une description des textures a 1’aide
d’histogrammes locaux.

- La division et fusion guidées [54] par les structures procedent par éclatement et
regroupement de composantes de 1’image décrite dans un mode de codage de type

graphe d’adjacence.

K. HARRAR  Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de I’ostéoporose
Page 30



Chapitre 2 L’image, la Texture et Etat de 1’art sur 1’Ostéoporose

2.4.3. Les méthodes locales
2.4.3.1. Les méthodes dérivatives

Les méthodes dérivatives considérent 1’image comme 1’échantillonnage sur une grille
d’une fonction scalaire I(X, y) a support borné et dérivable en tout point. Les contours sont
localisés sur les points de fort gradient ou de dérivée seconde nulle :

— Parmi les opérateurs du premier ordre, on trouve les filtres de Prewitt et Sobel [55] et les
opérateurs de gradients directionnels de Kirsh [56].

— Parmi les opérateurs du deuxieme ordre, on trouve 1’opérateur de Marr et Hildreth [57]
et celui de Huertas-Médioni [58].

2.4.3.2. La morphologie mathématique

Le principe de base de la morphologie mathématique est de comparer I'image a
analyser par rapport & un ensemble de géométrie connue appelé élément structurant que l'on
déplace de facon a ce que son origine passe par toutes les positions de I'image, pour mettre en
évidence certaines caractéristiques de I'image.

Les outils proposés ont été développés au départ pour traiter des images binaires : on
fait alors de la morphologie mathématique ensembliste. Leur utilisation a été ensuite étendue
aux images en niveaux de gris : on parle, a ce moment, de morphologie mathématique
fonctionnelle.

Les opérateurs de base de la morphologie mathématique sont 1’érosion et la dilatation.
Viennent ensuite par ordre croissant de complexité et de richesse des propriétés [25]:

— Le gradient.

— Les ouvertures et les fermetures.

— Le laplacien.

— La squelettisation.

— La ligne de partage des eaux.

2.5. Etat de I’art sur les méthodes de détection de I’ostéoporose
2.5.1. Analyse d'images osseuses basée sur l'intensité et la texture

En analyse d'images, des descripteurs simples sont toujours préférés pour leur faible
temps de calcul et I'interprétation des resultats.

Pour une tentative de différencier des alvéoles osseuses de femmes par age, Southard
et al. [59], ont utilisé quatre caractéristiques simples pour l'analyse de profils d'images
radiographiques : l'intensité moyenne, la variance, les coefficients de la transformation de
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Fourier, et le moment de premier ordre des coefficients de Fourier. Toutes ces quatre
caractéristiques étaient différentes pour deux groupes d'dges. Des études préliminaires ont
démontré que l'analyse de Fourier peut révéler des petits changements dans les formes
trabéculaires et peut étre appliquée pour le diagnostic de I'ostéoporose.

Durant et Ruegsegger [60], ont appliqué des méthodes de traitement d'images pour
quantifier les paramétres structurels de l'os, des images CT en haute résolution ont été
utilisées et les caractéristiques de texture (croissance de région et matrice de longueurs de
plages) sont extraites. Aprés comparaison de ces caractéristiques avec des parameétres
morphologiques ils ont trouvé que la longueur de plage était étroitement apparentée aux
paramétres morphologiques de I'os.

Rachidi et al. [61], ont appliqué les descripteurs des masques de Law a I’analyse de la
texture de I’0s. Leur étude a montré la dépendance des parametres des masques de Law dans
la résolution de I’image ce qui confirme la nécessité d’utiliser les mesures texturales de Law
dans des images de haute résolution.

Lespessailles et al. [62], ont démontré I'intérét clinique de I'analyse de texture osseuse
dans des images a rayons X haute résolution. Ils ont trouvé que la combinaison de la DMO et
les parametres de texture fournissent une meilleure évaluation du risque fracturaire que celle
obtenue par la mesure de la DMO seule.

2.5.2. Analyse fractale des images osseuses

L’analyse fractale est une analyse statistique de texture que I’on différencie des autres
analyses statistiques car elle ne repose pas sur des mathématiques euclidiennes. Cette analyse
de texture mesure quantitativement la complexité et la rugosité de la texture. Le parametre
mesuré s’appelle la dimension fractale ; plus la structure est rugueuse, plus ce parametre est
élevé. Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées pour estimer la dimension fractale, la
méthode de la variance selon Pentland [63], la méthode des boites [64], la méthode de Fourier
[65], et le maximum de vraisemblance a partir du modele du mouvement brownien
fractionnaire [66].

Plusieurs auteurs ont travaillé sur les fractales pour 1’analyse des images osseuses :

Marwan et al. [67], ont utilisé les propriétés fractales et 1’auto-corrélation spatiale. La
mesure de la lacunarité, et les indexes Moran’s I et Geary’s C sont défini pour I’analyse des
images 3D de I’os trabéculaire. Les résultats montrent que la complexité de la structure
trabéculaire décroit avec la perte osseuse.
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Zaia et al. [68], ont utilisé la lacunarité fractale pour fournir une fonction de modéle
qui représente mieux la variation de la densité de masse des pixels dans les images de 1’os.
Les applications cliniques suggérent que le modele est potentiellement utile pour le dépistage
précoce de 1’ostéoporose.

Jennane et al. [69], ont proposé deux extensions du Mouvement Brownien
Fractionnaire (MBF), I’'un appelé MBF par morceaux présentant deux régimes spectraux et
I’autre le MBF d’ordre n qui permet de définir la dimension fractale dans I’intervalle |n-1, nl[.
Un intérét special est porté sur les incréments de ces processus qui étendent le Bruit
Fractionnaire Gaussien. Ces auteurs ont appliqué ces modeéles a la caractérisation de la
microarchitecture osseuse. L’objectif était de fournir des méthodes d’aide au diagnostic
précoce de I’ostéoporose.

2.5.3. Analyse morphologique des images osseuses

Jennane et al. [70], ont présenté des techniques de traitement d’image basées sur une
méthode « Skeleton 3D » pour I’évaluation du désordre de la micro architecture a large
échelle. La méthode hybride proposée combine des méthodes d’amincissement des courbures
et des surfaces avec ’aide d’un algorithme de classification. Les résultats démontrent
I’efficacité de la méthode pour fournir des informations significatives sur les parametres
topologiques et morphologiques.

Pathuaud et al. [71], ont déterminé le niveau de corrélation entre les caractéristiques
3D de I’architecture osseuse et le Score trabéculaire Osseux (TBS). Le TBS analyse les
variations du niveau de gris des pixels d’une image densitométrique (DXA). Ces variations
sont proposees comme reflet de la microarchitecture trabéculaire.

Last [72] a travaillé sur la caractérisation de 1’architecture tridimensionnelle du tissu
trabéculaire in vitro et in vivo par IRM, un recalage des régions d’intérét a été établi, la
contribution a la caractéristique d’Euler Poincaré a donné un bon rendu a 66 um de
I’organisation générale de la microarchitecture. Par contre, 1'évaluation de la fraction osseuse,
bien que précise, a été affectée par un biais important, des hypothéses sur son origine ont été
émises et verifiées.

Une autre méthode 3D automatique permettant d'isoler séparément les zones trabéculaires et
les corticales des autres tissus a été élaboree.

2.5.4. Autres méthodes

Pramudito et al. [73] ont utilisé le filtre de Gabor pour 1’analyse du fémur dans le cas

de la détection de I’ostéoporose, ils ont comparé 1’énergie des images a 1I’index de Singh [74].

K. HARRAR  Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de I’ostéoporose
Page 33



Chapitre 2 L’image, la Texture et Etat de 1’art sur 1’Ostéoporose

Ces auteurs ont trouvé une corrélation entre 1’énergie des images radiographiques et la rigidité
de la structure osseuse. L’index de Singh permet la classification du réseau trabéculaire du col
du fémur en six systémes d’arches de travées. L'architecture trabéculaire a été classée en
grades, de 6 a 3 correspondants a I’index de Singh, le plus haut grade correspond & un os plus
sain.

Follet [2] a utilisé la modélisation 3D par imagerie X et IRM haute résolution de 1’os
spongieux humain dans le but de tester une nouvelle méthodologie d’évaluation du risque
fracturaire de 1’os spongieux de calcanéum humain. En s’appuyant sur des données cliniques
(de densité mineérale osseuse, de microstructure, DXA, Scanner X, Histomorphométrie) et sur
des techniques d’imagerie haute définition (IRM a 78 pum et tomographie a 10 pm), I’objectif
était d’estimer les propriétés mécaniques de 1I’os spongieux. Différents modeles par éléments
finis (MEF) ont été construits et ont permis de déterminer les propriétés mécaniques du tissu
trabéculaire. Les résultats de cette méthodologie ont été confrontés aux méthodes classiques

d’évaluation clinique du risque fracturaire.

Pulkkinen et al. [75], ont utilisé 1’analyse computérisée de la structure trabéculaire
pour tester si la charge de rupture du fémur peut étre estimée a partir de radiographies. L'étude
a montré que I’analyse de la structure de 1'os trabéculaire combinée avec la géométrie prédit la
charge de rupture in vitro avec une précision similaire a celle issue de la technique de
I’absorptiométrie biphotonique (DXA).

Tang et al. [76] ont démontré le role de la spectroscopie et la diffusion pondérée de
I’IRM dans la quantification des changements dans les vertébres chez des femmes
ménopausées ostéoporotiques. Les résultats de ces auteurs concluent que la perte de la densité
minérale osseuse est étroitement liée a la densité graisseuse de la moelle chez ces sujets.

2.6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un état de I’art des méthodes d’analyse d’images
pour la détection de I’ostéoporose. Une notion trés importante dans 1’imagerie qui est la
texture a été abordée. Nous avons passé en revue plusieurs méthodes de caractérisation du
tissu osseux pour le diagnostic de 1’ostéoporose. Les méthodes fractales sont trés
prometteuses pour 1’analyse et la synthése des images texturées, du fait qu’elles sont utilisées
pour étudier les phénomeénes naturels, pour cette raison un chapitre entier est consacré pour la
présentation de la théorie des fractales.

Ces études préliminaires utilisant ce type d'analyse de texture suggérent un grand
potentiel pour I'utilisation de I'analyse d'images pour explorer les structures o0sseuses.
Néanmoins, des limites existent dans I'analyse étendue en raison de la relation quantitative qui
existe entre les caracteéristiques de lI'image et les conditions de la maladie.
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3.1. Introduction

Un homme se proméne le long d'une cote tres escarpée. A la fin de son parcours, il a
effectué un trajet de cinq kilométres. Mais si, & la place de I'nomme, une souris se met a
suivre la cOte a son tour, elle effectuera un trajet un peu plus long. Car chaque rocher que
I'hnomme parvient a enjamber sera en fait contourné par I'animal. Et si, a la place de la souris,
c'était une fourmi qui suivait la cote? La distance parcourue par la fourmi serait encore plus
longue. En fait, la longueur d'une cOte n'est tout simplement pas mesurable, car elle est trop

escarpée ; et cet escarpement reste valable quelque soit I'échelle d'observation du contour, ...

La géomeétrie des objets fractals est née de cette constatation. Dans les années 60,
Benoit Mandelbrot se rend compte que la géométrie euclidienne, qui transforme les éclairs en
des droites, les nuages en des sphéres, ou les cotes terrestres en des courbes lisses, ne transmet
qu'une vision tres approximative des contours naturels. Mandelbrot décide alors d'inventer
une nouvelle géométrie qu'il veut beaucoup plus représentative de la réalité. 1l la baptise

géométrie "fractale™, qui apporte une solution aux lacunes de la géomeétrie classique.

Un des plus grands mérites de Mandelbrot est d’avoir montré que des structures
fracturées sont en fait tres présentes dans la nature. Les profils de nos montagnes, les diverses
géométries ramifiees que constituent les arbres, les riviéres ou les imbrications des bronches
dans les poumons sont autant d’exemples que 1’on peut appréhender au sein du cadre

fédérateur défini par Mandelbrot.

Le nom des fractales a été inventé en 1975, il provient de I'adjectif latin "fractus", lui-
méme dérivé du verbe "frango”, qui veut dire, entre autres significations, interrompu ou
irrégulier [77]. Une fractale est définie comme un ensemble mathématique ou systéme
physique (chimique, biologique, ...) de forme irréguliére ou morcelée qui se crée en suivant

des régles déterministes ou stochastiques.

En 1919, Hausdorff propose une nouvelle définition de la dimension d’un ensemble
qui peut prendre des valeurs non entieres et qui permet de rendre compte du degré
d’irrégularité de ces courbes, qui introduisent les premiéres notions de dimension non-entiere

caractéristique premiere des objets fractals.

L’application des fractales se retrouvent dans plusieurs domaines : I'économie, la
physique, I’imagerie médicale, etc [78]. Dans 1’imagerie, nous retrouvons : la compression et

la synthése d'images [79,80]. Dans 1’imagerie médicale, nous retrouvons : la caractérisation
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du systeme nerveux [81], de I'arbre pulmonaire [82], I’analyse de texture mammographique

[83] et la caractérisation du tissu osseux [84-86].
3.2. Classification des fractales
3.2.1. Les fractales déterministes, géométriques, ou régulieres

Elles se construisent sur la base d'un algorithme mathématique. On utilise un
processus récurrent composé d’un initiateur (état initial) et d’un générateur (1I’opération de
récurrence). La figure obtenue en fin de compte est une fractale (a I’ordre infini).

Les fractales déterministes sont le résultat de recherche en mathématique pure : flocon
de neige de Von Koch (Fig 3.1) triangle de Sierpinski (Fig 3.2) courbe de Peano (Fig 3.3),

ensembles de Mandelbrot et de Julia.

FO F1 F2 e e : F4

Générateur
Figure 3.1 : Courbe de Von Koch, dite du flocon de neige

On obtient un flocon de Von Koch en partant d’un triangle équilatéral appelé générateur (Fig
3.1, Fo) puis en partageant chaque segment de la figure en trois segments de méme longueur
et en remplacant le segment central par deux c6tés du triangle équilatéral construit sur ce
segment central comme I’indiquent les figures successives. Le périmétre de la courbe croit a
chaque itération d'un facteur 4/3. Le périmétre limite tend vers une valeur infinie a l'intérieur

d'une surface finie [87].
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Figure 3.2 : Triangle de Sierpinski
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Le triangle de Sierpinski peut étre géenéré de la facon suivante :

Commencer a partir d'un triangle quelconque du plan. Le triangle canonique de
Sierpinski se construit a partir d'un triangle équilatéral ayant une base parallele a I'axe
des abscisses.

Tracer les trois segments qui joignent deux a deux les milieux des c6tés du triangle, ce
qui délimite 4 nouveaux triangles.

Enlever le petit triangle central. 1l y a maintenant trois petits triangles qui se touchent
deux a deux par un sommet, dont les longueurs des c6tés sont la moitié de celles du
triangle de départ (obtenue par une homothétie de rapport 1/2), et dont l'aire est
divisée par 4.

Recommencer a la deuxieme étape avec chacun des petits triangles obtenus.

La forme fractale s'obtient aprés un nombre infini d'itérations. A chaque étape, l'aire de

I'ensemble diminue, elle est multipliée par 3/4.
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Figure 3.3 : Courbe de Peano

Une courbe de Peano est une fonction continue sur l'intervalle [0, 1], surjective dans le

carré [0, 1] x [0, 1], c'est-a-dire que la courbe passe par chaque point du carré. Elle est

fractale : bien que formée d'une simple ligne, elle est de dimension 2. Une courbe de Peano

est généeralement décrite comme limite d'une suite de courbes.

Figure 3.4 : Ensemble de Mandelbrot

K. HARRAR  Segmentation d’images radiographiques: Application a la détection de 1’ostéoporose

Page 37



Chapitre 3 Théorie des fractales

L'ensemble de Mandelbrot est une fractale qui est définie comme I'ensemble des

points ¢ du plan complexe pour lesquels la suite récurrente définie par :

In+1 = Zn2 +C

et la condition zo = 0 ne tend pas vers l'infini (en module).

Figure 3.5 : Ensemble de Julia

Méme chose pour I’ensemble de Julia qui est définie par :

Zn:Zn-12+C

La courbe de I’ensemble de Julia dépend du nombre ¢ choisi au départ.

3.2.2. Les fractales stochastiques, naturelles ou irréguliéres

Les objets fractals stochastiques permettent de modéliser des phénoménes du monde
réel et sont générés par des lois aléatoires. Les fractales stochastiques, par opposition aux
fractales déterministes, permettent de générer des dessins non réguliers. Pour générer une
fractale stochastique, il n'y a plus un seul mode de réplication, mais deux ou plusieurs choisis
aleatoirement (Fig 3.6 et 3.7). On obtient de bons résultats avec une dimension D voisine de
1,2 pour générer des rivages océaniques (lignes) et avec D voisin de 2,2 pour la génération de

montagnes (surfaces). Plus D croit plus la ligne ou la surface devient chaotique et irréaliste.
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BN HS -5

Figure 3.6 : Fractales statistiques homogénes

. _> u _> E _> o

Figure 3.7 : Fractales statistiques hétérogenes

Mandelbrot [88] a proposé de mesurer la longueur d'une portion de la cote de la
Bretagne qui s'étend entre deux points. La méthode du compas est utilisée, le probleme
confronté est la longueur mesurée L qui dépend de 1’unité de mesure ¢ (écartement de
compas), et croit indéfiniment quand & décroit !

La mesure de la longueur de la cote est effectuée en comptabilisant le nombre de fois
ou les pointes du compas ont été mises bout a bout pour relier les deux points. Si nous
considérons N(g) ce nombre, la longueur L(g) séparant les deux points est donnée par les

équations 3.1 et 3.2 (selon les étalons de mesures &;) :

L(e1) = N(e1) X &1 (3.2)

L(e2) = N(e2) X &2 # L(&1) (3.2)

Fixer I’écartement ¢ induit une erreur de mesure si des détails inférieurs a ¢ existent.
Cette erreur est d'autant plus importante pour des écartements € supérieurs. Si le compas est
fermé (pour des étalons de mesures ¢ tres faibles), la longueur mesurée devient tres

importante. La longueur dépend donc de I'ouverture € du compas utilisée (Fig 3.8).
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Figure 3.8 : Méthode du compas

En s'inspirant des travaux de Richardson [89], Mandelbrot détermine une longueur ne
dépendant plus directement de l'ouverture ¢ et du nombre N(&) mais caractérisée par une

constante D qui détermine le degre d'escarpement de la cote :

1
L(e) 5. (3.3)
&
En remplacant par 1’équation 3.1 :
N(e)&® =1 (3.4)

La constante Df représente la dimension fractale de la cote maritime analysée et s'obtient par

la relation suivante [81]:

, = Loa(N() @5
1
Log[ ]

3.3. Propriétés des fractales

Un objet fractal posséde au moins I'une des caractéristiques suivantes :
o Il ades détails similaires a des échelles arbitrairement petites ou grandes.
o Il esttrop irrégulier pour étre décrit efficacement en termes géometriques
traditionnels.
o |l est exactement ou statistiquement autosimilaire, c'est-a-dire que le tout est

semblable a une de ses parties.
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3.3.1. Autosimilarité

L’une des propriétés les plus importantes des fractals est l'autosimilarité.
L'autosimilarité est le caractére d'un objet dans lequel on peut trouver des similarités en

I'observant a différentes échelles.

On peut trouver les fractales autosimilaires réguliéres ou désordonnées (Fig 3.9), les
deux sont isotropes (pour lesquelles les propriétés géométriques sont identiques dans toutes
les directions de I'espace). La construction itérative des premiéres étant parfaitement

déterministe, les deuxieémes introduisent le hasard dans leur construction.

Un objet fractal autosimilaire est composé de copies de lui-méme réduites par un
méme facteur d'échelle. L’autosimilarité est une propriété importante de toute structure
fractale désignée également par les termes homothétie interne ou encore invariance d’échelle.
Appelée aussi invariance par dilatation, elle remplace la classique invariance par translation

des objets homogeénes, qui n'est bien sdr plus vraie pour les fractales.

S
. - “ mE N
I.l. '-.- H‘h- N
" L ——
(@ (b) ©

Figure 3.9 : Autosimilarité fractale. (a) initiateur, (b) fractale réguliére, (c) fractale désordonnée [90]
3.3.2. Autoaffinité

Dans la réalité, les objets naturels ne répondent pas vraiment a 1’autosimilarité. Ils
vérifient plut6t une propriété d'autosimilarité statistique. Ils sont anisotropes aprés un nombre
d’itérations (Fig 3.10), composés de sous-ensembles distincts réduits par un facteur d'échelle
différent mais possédant les mémes propriétés statistiques que l'ensemble original. Cette

propriété est appelée autoaffinité.

Les objets reels decrits comme étant fractals, vérifient le plus souvent l'autoaffinité sur
une étendue d'échelle limitée [91]. Ces fractales autoaffines se rencontrent principalement en
physique dans la description de la rugosité des surfaces. En effet, les surfaces sont par
définition des objets anisotropes, les propriétes dans la direction perpendiculaire a la surface

(rugosite) etant fondamentalement différentes des comportements dans les directions latérales.
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(@) (b) ©

Figure 3.10 : Fractale autoaffine. (a) initiateur, (b) générateur : itération 1, (c) itération 5 [90]

3.4. Dimension fractale

Les scénes naturelles contiennent beaucoup de classes d’objets qui possédent une
importante complexité geométrique. Mandelbrot a demontré que de tels objets peuvent étre
modélisés par les fractales. Les objets fractals présentés posseédent une dimension différente
de la dimension euclidienne (géomeétrie classique). Mandelbrot a défini une fractale comme
étant un ensemble F pour qui la dimension d’Hausdorff (Dn) dépasse strictement la dimension

topologique (Dr).

La dimension fractale quantifie comment la taille d’un ensemble varie quand on prend
une unité de mesure de plus en plus petite. Les dimensions fractales les plus communes sont
celles de Hausdorff (Dn), la dimension de similarité (Ds), la dimension des boites et de
Minkowski.

3.4.1. Notion de dimension : dimension topologique

Une méthode usuelle pour mesurer une longueur, une surface ou un volume, consiste a
recouvrir ces ensembles de pavés (appartenant a 1’espace dans lequel 1’ensemble est plongé)
dont la longueur, la surface ou le volume sont pris comme unité de mesure.

Si € est le c6té (étalon de longueur) d’un pavé, la mesure obtenue est [92]:

M=N.£9=Nup (3.6)

Ou M est la mesure de I’objet, p est I'unité de mesure (longueur, surface ou volume), N est le

nombre nécessaire pour paver 1’objet de p unités, et d sa dimension.

Mandelbrot postule qu’il existe des courbes de dimension intermédiaire entre 1 et 2

des surfaces de dimension supérieure a 2, et que ces objets possedent justement la propriété de
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ne pas avoir de longueur ou de surface précise, pas plus qu’un volume n’a de surface ou un
carré n’a de longueur. Cette dimension, intermédiaire entre les valeurs enticres, a été baptisée
du néologisme « fractale » afin qu’aucune confusion ne soit faite avec une surface classique

(de dimension D=2) [93].

On est amené a croire qu’un objet géométrique a 1’échelle prés, peut engendrer aussi
bien les petits que les gros détails. Un tel objet est dit posséder une homothétie interne, ou étre
autosimilaire. On sait que si on transforme une droite par une homothétie de rapport arbitraire,
dont le centre lui appartient, on retrouve cette méme droite, et il en est de méme pour tout
plan et pour I’espace euclidien tout entier. On peut généraliser méme pour des dimensions
non entiéres, comme 1’indique cette définition :

La dimension topologique fait référence au nombre de vecteurs indépendants qui forment la
base d'un espace vectoriel. Un point isolé posséde une dimension nulle, une droite a une

dimension unité. La dimension du plan est deux et celle de I'espace est trois (Fig 3.11).

— W’

@) (b) (©)

Figure 3.11 : Exemples de dimensions topologiques. (a) Dimension 1, (b) Dimension 2, (c) Dimension 3

A

3.4.2. Dimension d'homothétie ou Kolmogorov-Mandelbrot

Mandelbrot a défini une notion de dimension qui permet de classer les objets fractals
tout en restant en accord avec la dimension topologique classique des objets plus simples:
- Un segment de dimension topologique 1 est la réunion de trois segments de longueur
1/3, ou de quatre de longueur %a.
- Un carré de dimension topologique 2 est la réunion de neuf carrés de longueur 1/3 ou
de seize carrés de longueur Ya.
- Un cube de dimension topologique 3 est la réunion de vingt-sept cubes de longueur
1/3 ou de soixante-quatre cubes de longueur %.
Dans chaque cas, la dimension (notée d) est liee au nombre d'éléments constituants (noté n) et

au rapport d'homothétie 1/¢ par la relation: n = (1/g)". Cela permet d'exprimer d en fonction de
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n et de ¢ grace aux logarithmes: d = -log(n)/log(e). Etendue aux objets fractals, cette relation
donne des dimensions fractionnaires ou fractales: log(4)/log(3) = 1,26 pour le flocon de von
Koch, log(2)/log(3) = 0,63 pour la construction triadique de Cantor, log(9)/log(3) = 2 pour la
courbe de Peano recouvrant le carré.

On s'apercoit que la dimension fractale n'est pas entiére et qu'elle est supérieure a la
dimension topologique. Dans le cas général, les objets fractals ne sont pas rigoureusement
auto-similaires, mais présentent une autoaffinité, c'est-a-dire que les irrégularités ne se
reproduisent pas toutes de la méme maniére mais conservent, dans leur ensemble, des

propriétés statistiques identiques [87].
3.4.3. Dimension de Hausdorff-Besicovitch

Une premic¢re approche pour mesurer la dimension d’un objet F consiste a suivre la
méthode usuelle de pavage de 1’objet par des pavés. Si 1’on prend comme exemple une courbe
quelconque que nous cherchons a définir. Le minimum de disques connexes N(g) de diamétre
€ qui permettent de recouvrir la courbe, donne la dimension de Hausdorff qui est définie par
[65]:

D, “"‘{MJ (3.7)
>0 Log(l/¢)

Dn est appelé dimension fractale, contrairement a la dimension topologique qui est toujours
entiere.

Maragos [94] a déclaré que si un ensemble F est fractal, la dimension d’Hausdorff
Du(F) est supérieure & la dimension topologique Dt(F), et les ensembles fractals dans R®

sont :

D; =0 < D, <1=F = point
D; =1 < D, <2= F =courbe
D, =2 < D, £3=F =surface

3.4.4. Dimension de Bouligand-Minkowski

Reprenons I’exemple précédent. Contrairement a la définition précédente, tous les
points de la courbe sont considérés. La réunion des disques forme une gaine de largeur
maximale €. Si S(g) est l'aire de la gaine (Fig 3.12), la dimension de recouvrement de

Minkowski est donnée par [65] :
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D, - Iim(2 —MJ (3.8)
&0 Log (g)

Pour les surfaces, un volume V(g) de la gaine formée par des spheres de rayons ¢

centrées sur chaque point de la surface est déterminé, et la dimension devient :

D, = Iim[?,—M] (3.9)

Figure 3.12 : Saucisse de Minkowski pour le calcul de la dimension

3.5. Les Mouvements Browniens Fractionnaires (FBM)

3.5.1. Introduction

Les objets du monde réel proviennent d'une multitude de phénoménes physiques et il
est tres difficile voire impossible de les étudier tous. La solution consiste a se tourner vers un
modele stochastique [77]. Mandelbrot introduit dans ce but les mouvements Browniens
fractionnaires (FBM pour Fractional Brownian Motion), qui représentent une extension du

concept des mouvements Browniens.

Une image digitalisée d'une surface peut étre modélisée comme étant une
généralisation de traces FBM. Considérons l'intensité d’un pixel de I’image comme étant une
hauteur au-dessus d'un certain plan. Alors, les variations d'altitude d'un marcheur suivant un
chemin en ligne droite a vitesse constante dans le plan x-y est un mouvement Brownien
fractionnaire. Le modéle FBM considere les surfaces rugueuses comme étant le résultat final
de marches aléatoires. Une surface d'intensité d'une image de scéne réelle, peut-étre vue

comme étant le résultat final d'une marche aléatoire.
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3.5.2. Définition d'un FBM

Le FBM est une extension du mouvement Brownien (BM). Dans la dimension 1, le
mouvement Brownien B(t) et le mouvement Brownien fractionnaire Bn(t) peuvent étre définis
comme des intégrales stochastiques d’un bruit blanc gaussien W(t).

W(t) est complétement non corrélé d’un point a un autre et sa fonction de densité de
probabilité a une distribution normale ou gaussienne N(0,1). En plus la densité spectrale de
W(t) est une ligne plate. Suivant les définitions données par Mandelbrot et Feder, un

mouvement Brownien ordinaire est donné par [95,64]:
t
B(t) = j W (s)ds (3.10)

et le mouvement brownien fractionnaire [95], basé sur l'intégrale d'un mouvement Brownien

ordinaire B(t) et d'un parameétre spatial ou temporel t, par:

1
" T(H +1/2)

1

B (1 I'(H+1/2)

[ -ty 2d(r) = [ a-ty2weydr (3.11)
ou I' (x) représente la fonction gamma et H le coefficient de Hurst prenant ses valeurs
dans l'intervalle ]0,1[. Plus H est proche de 0 plus la courbe est bruitée (Fig 3.13). Une valeur
de H égale a 0,5 quantifie un mouvement Brownien normal.
A partir de 1’équation précedente, la valeur du FBM au temps t dépend de tous les
increments précédents dB(t”) au temps t’< t du mouvement Brownien ordinaire B(t) avec une
moyenne nulle et une variance unitaire.

BH(t) n'est pas dérivable, mais dB(t') représente un accroissement différentiel du

mouvement Brownien par rapport au parameétre t. Cette relation permet alors de calculer le
FBM a partir des premiéres valeurs du mouvement Brownien ordinaire.
Une propriété du mouvement brownien fractionnaire peut étre décrite pas 1’expression (3.12),

elle ne dépend que de H et de o, est tel que [95] :

{E[BH (- B, (t)]=0 (3.12)

ElB, 1) - B, ) ]=t-t)* o
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Le FBM a des accroissements stationnaires. Quand H = % et ¢ = 1, on obtient un
mouvement Brownien standard. H permet un calcul de la dimension fractale par la relation

suivante [95]:
D. =D, +1-H (3.13)

Tel que Df est la dimension fractale, et DT la dimension topologique.
D'apres la relation (3.13), la dimension fractale D prend des valeurs supérieures a la

dimension topologique DT.
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Figure 3.13 : FBM avec des valeurs de H des signaux de haut en bas, égales 4 0.8, 0.6, 0.4, 0.3 et 0.2

L'extension multidimensionnelle des FBM permet de modéliser un large éventail de
phénomeénes naturels. Pour les reliefs, le paramétre temps t est transformé en un couple (X,y)

indiquant une position dans le plan, VH(x,y) donne l'altitude d’un point P (Fig 3.14).

e
= a;;:%-m
{3.’." ..‘.,g

Figure 3.14 : Un relief fractal généré par FBM représenté par facettes
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Dans le cas du traitement d’images, si une image est supposée étre génerée par un
mouvement Brownien bi-directionnel, alors pour chaque distance ||x1-X2|| entre deux points de

I'image, l'approximation suivante est vérifiee :

E[l1(x) = 106)]]oc [, = %, " (3.14)

avec I(x) l'intensité au point x et E I'espérance mathématique. La dimension fractale est reliée

au coefficient H par :
D=3-H (3.15)

Pour chaque pixel, il existe un nombre fixe de distances avec les autres pixels.
L'espérance pour les différences d'intensité a différentes échelles dans l'image peut étre
estimée a partir de la moyenne des différences entre tous les pixels qui sont séparés par la
méme distance. Alors, la dimension D est calculée a partir de la pente de la régression linéaire

du nuage de points (log |[x1-xz||, log E).

En résumé, le mouvement brownien fractionnaire est une fonction aléatoire
stationnaire, de distribution gaussienne, et d’incréments statistiquement autoaffines, c’est un

modele approprié pour les fractales naturels.

3.6. Méthodes de calcul de la dimension fractale

Plusieurs méthodes permettent de calculer la dimension fractale, la plupart se référent

a ses différentes définitions et sont basées sur un principe de recouvrement de l'objet fractal.

3.6.1. Méthode des boftes

La méthode des boites [64] qui est une méthode couramment utilisée, s’appuie sur la
notion de dimension de Hausdorff. Elle est basée sur un recouvrement de la courbe (surface)

par un maillage régulier de pas ¢ (Fig 3.15). On compte N(g) recouvrant la courbe (surface).
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Figure 3.15 : Mesure de la dimension fractale d’une courbe par la méthode des boites pour différentes

tailles de boites. (a) grandes tailles (nombre plus faible), (b) petites tailles (nombre plus élevé)
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Figure 3.16 : Courbe (Log(e), Log(N(g)). (a) image originale, (b) Courbe représentative du nombre de

boites en fonction de la taille € [96]
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Figure 3.17 : Calcul de la dimension fractale par la technique tridimensionnelle du « comptage de boites ».
(a) Exemple avec £ = 12 et différentes tailles de maille g. A: topographie initiale équivalentea g=1; B: q =

2; C: q=3; D: q = 6. (b) Dimension fractale d’une ligne et d’un plan avec e=12etq=1, 2, 3,6 [97]

La dimension fractale est obtenue par détermination de la pente de la droite formée par
les points (Log(e), -Log(N(e)) déduite de la régression linéaire au sens des moindres carrees
(Fig 3.16 b). Nous donnons un exemple représentatif de calcul de dimension fractale par la
méthode des boites (Fig 3.17).
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La méthode des boites est rapide a implanter. Cependant, elle donne en pratique, une
valeur imprécise de la dimension fractale en raison du caractere géométrique et du processus

utilisé pour le comptage des boites. Pour pallier ce probléme Voss [98] propose une solution.

3.6.2. Méthode des bofites de VVoss

La méthode de Voss [98-100] a pour but d’estimer le nombre moyen, noté N(g), de
boites cubiques de coté & fixé, nécessaire pour recouvrir I’image, considérée comme une
surface dans 1’espace R3. Pour cela, on estime P(m, €), la probabilité qu’une boite de taille ¢,

centrée sur un point arbitraire de la surface, contienne m points de I’ensemble. On a donc :
N P
Ve, Y P(m, &) =1 (3.16)
m=1

ou Np est le nombre de points possibles dans le cube.
Si N(m,g) est le nombre moyen de boites contenant m points et K le nombre de sites sur

lesquels se fait le calcul (taille de la région) alors :
m.N(m, g) =K. P(m, €) (3.17)

L’estimation du nombre moyen de boites disjointes nécessaires pour recouvrir la surface est :

P(m, &)
m

N(g):%N(m,g):K%: (3.18)

L’estimation aux moindres carrées de la pente du nuage de points (log( &), - logN(¢)),
obtenue avec des boites de tailles ¢ croissantes donne 1’estimation de la dimension fractale.

L’algorithme 3.1 [99] présente ce calcul.

Keller [99] apporte une amélioration a cette méthode en interpolant linéairement les
niveaux de gris des pixels de I'image pour obtenir une surface tridimensionnelle continue, ce

qui permet de corriger les artefacts dus a la nature discréte de I'image [87].
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Initialisation :

Pour ¢=1a eénax et m =1 a & Faire
P(m,g)=0

Pour tout site s de I'image Faire
DEBUT
POUR tout ¢ =1 a &nax FAIRE
DEBUT
- Centrer un cube de coté &sur un pixel
- Compter m qui appartiennent a ce cube
- Incrémenter P(m, &) de 1
FIN
FIN

Pour tout e =1 & &nax FAIRE

()= 3 Pme)

Estimer par la méthode des moindres carrés la pente D de la courbe ( log (&), -log (N (¢) ))

Algorithme 3.1 : Méthode des boites de Voss pour le calcul de la dimension fractale
3.6.3. Méthode de Comptage Differentielle de boites (DBC)

Sarkar et al. [100], ont décrit une méthode efficace de la méthode des boites, appelée
méthode de comptage différentielle des boites (DBC), ou Differential Box-Counting, qui
utilise des différences dans le comptage de N(¢), et a donné des résultats satisfaisants pour le
calcul de la dimension fractale.

Considérons une image de taille M x M pixels qu’on partitionne en grille de taille S X S
pixels, le rapport d'homothétie est alors r = M / s. On discrétise les niveaux de gris (G) du

méme facteur d'homothétie que les dimensions de lI'image, r = G / s' [100]:

_M (3.19)

w

Dans chaque cellule il y a une colonne des boites de taille s x s X s”. Les boites sont
assignées aux nombres : 1, 2, ...., n, comme dans la figure 3.18. Pour une colonne de boites
(i,j) on regarde dans quelle boite indicée k se situe le niveau de gris minimum, méme chose

pour le niveau de gris maximum dans la boite I, alors :
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n,(ij)=Ik+1 et N,=¥ngi]) (3.20)

N, est compté pour différentes valeurs de & (c'est-a-dire pour différentes valeurs de s), et la

dimension fractale peut étre estimée par la méthode des moindres carrées de la pente du nuage
de points (log(¢), - logN(¢)).

Intensité de limage

Niveaux de gris %"

y
3
|

Y
5 5 X

(4 boiteg)

L

Figure 3.18 : Détermination de n, par la méthode de DBC (en 3D)

La figure 3.18 présente le principe de la méthode DBC :

» Ici le plan xoy est le plan de I’image. La troisiéme dimension représente les niveaux de

gris.
» L’espace est donc un empilement de cubes de SXSX s’
» Ici est représentée une de ces colonnes dans laquelle s’inscrit 1’intensité de 1’image.

On calcule dans ce cas | - k + 1 ou | correspond a I’indice du cube ou se situe Zmax
(ici I = 4) et k I’indice du cube ou se situe Zmin (ici k = 1)
» On obtient ainsi le n, de la colonne, valant 4.

n, est calculé pour chaque colonne.

Une autre maniere plus simple de trouver le nombre de boites sans utiliser s’ et les n, (i,]) :

N(e) = Zcell[k Zoax = Znin (3.21)

ou k =M/ Gmax tel que Gmax est le niveau de gris maximum de I’image de taille MxM, et

ceil[x] est le plus petit entier plus grand a x.
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Cette méthode permet un calcul de dimension fractale global et local. Ce qui rend
I'algorithme puissant, c'est qu'aucun prétraitement n'est requis puisque son principe repose sur
I'étude des niveaux de gris.

Une amélioration de la méthode a été proposée par Jian et al. [101] pour améliorer la
précision de 1’estimation de la dimension fractale. Ces auteurs se sont penchés sur un nouveau
modeéle qui permet de trouver le nombre minimal de boites pour couvrir entiérement une

surface.

3.6.4. Méthode des variations

Connue aussi sous le nom de dimension de Tricot [102], cette méthode utilise une
couverture de la surface S sur laquelle se fait la mesure de la dimension fractale. Le
recouvrement est défini par sa surface supérieure U8 et sa surface inférieure L8 d’une fenétre
de coté €. Ces valeurs extrémes permettent de déterminer le volume de la gaine recouvrante
qui dépend de la taille €. On peut obtenir des valeurs différentes de la gaine volumique en
faisant varier g, ce qui permet de déterminer la dimension fractale (Fig 3.19). Si S est une
image I(i,J) en relief dans laquelle les hauteurs sont proportionnelles aux niveaux de gris.
Nous définissons les valeurs extrémes de niveaux de gris a l'intérieur de la fenétre de

voisinage par :

U,(xy)= max I(i}) et L. ¥)=min I(ij) (3.22)
X—g2<i<x+&?2 X—&2<i<x+4?2
y-d2<j<y+él2 y—d2<j<y+d?2

Le volume recouvrant S est calculé comme suit :

V(e) =D U, (xy)-L,(xy)} (3.23)

X,y

La dimension fractale est calculée a partir de la pente, p de la droite (Log(g), Log(V(¢)) gréce

a la relation suivante :

D=3-p (3.24)
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T

Figure 3.19 : Recouvrement dans la méthode des variations

D’autres méthodes de calculs des dimensions ont été proposées par Tricot [102] qui
peuvent étre intéressantes dans certains cas. Citons sans détailler d’avantage, la méthode des

éléments structuraux et la méthode des intersections.

3.6.5. Méthode des gratte-ciels

Dans cette méthode la surface tridimensionnelle de I’image est considérée comme une
collection de parallélépipédes de hauteurs égales a I’intensité des niveaux de gris de I’image,
de base carrée de coté €. L’aire surfacique de I’image est déterminée par la somme des aires
des carrés de coté € correspondant au sommet des parallélépipédes et des aires des faces
exposées de ces parallélépipedes [103]. L'aire surfacique totale A(g) de cet ensemble est
déterminée pour différentes valeurs de ¢. L'image est découpée en fenétres carrées de coté «.
Les parallélépipédes situés a l'intérieur de chacune des fenétres sont regroupés en un seul
parallélépipéde de hauteur égale a la moyenne des différents parallélépipédes considéreés et de
base €. L'aire surfacique est ainsi recalculée pour chaque valeur de «.

La dimension fractale de la surface est déterminée en tragant la courbe log A (g) Vs
log (g). La régression linéaire est réalisée par la méthode des moindres carrées. La dimension

fractale est obtenue comme suit :

D=2-p (3.25)

avec p, la pente de la droite Log A(e) = f(Log(¢))
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3.6.6. Méthode de blanket

Appelée aussi methode des couvertures morphologiques, est trés proche de la méthode
des variations, seulement ici, les surfaces supeérieures et inferieures qui forment la couverture
« Blanket » sont obtenus par érosion et dilatation de I’image a partir d'un élément structurant
de taille € x €. Si US et LS sont les surfaces dilatées et erodées de I'image | avec un élément

structurant carré de taille € x €. Le volume V(g) couvrant la surface de I'image est alors [91]:
V(g) =2 {U,(N-L (1)} (3.26)

L'aire surfacique a la résolution ¢ est donnée par [91]:

V(e)-V(e-1
A(s) = L2 > (s=1) (3.27)
La dimension fractale est obtenue par la relation :
D=2-p (3.28)

avec p, la pente de la droite Log A(¢) = f(Log(e)).
3.7. Application de la mesure de la dimension fractale

Les méthodes de mesure de la dimension fractale ont été appliquées sur les images
radiographiques de tailles 256x256 a niveaux de gris (Fig 3.20). Pour la premiére méthode, la
taille des boites &min = 1 et &max = 256 avec un pas de 2" et n allant de 0 a 8, pour la méthode
de VVoss nous avons pris &min = 1 et &max = 128 avec un pas de 1, pour la méthode de DBC, ¢
min = 3 €t &max = 30 avec un pas de 1, pour la méthode des variations et de gratte-ciels, &min = 1
et &max = 10 avec un pas de 1, et enfin pour la méthode de Blanket, gmin = 2 et &max = 10 avec
un pas de 1. Le tableau 3.1 montre les valeurs calculées des dimensions fractales pour les six

méthodes présentées.
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Figure 3.20 : Images radiographiques. (a) radiographie de la main et (b) d’une coupe de vertébre [104]

La méthode Dimension D (Fig 3.20 a) Dimension D (Fig 3.20 b)
Boites 1.848 1.889
Voss 1.788 1.825
DBC 2.104 2.144
variations 1.924 2.131
Gratte-ciels 1.993 1.991
Blanket 1.782 1.725

Tableau 3.1 : Application des méthodes de calcul de la dimension fractale sur les images de la figure 3.20

Plusieurs méthodes ont été implémentées pour le calcul de la dimension fractale et ont
donné des résultats relativement différents (Tableau 3.1). La variabilité des valeurs mesurées
de la dimension fractale est due a des différences existant dans les parametres utilisés dans les
méthodes, ainsi que dans les techniques d’estimation de cette dimension. La méthode la plus
utilisée reste la méthode des boites ou de Voss, pour sa simplicité et sa facilité

d’implémentation; elle requiert cependant un seuillage préalable de 1I’image.

3.8. La lacunarité

Le mot "lacunarité” se réfere littéralement a un trou ou lacune comme tiré du mot
"lac”, mais dans l'analyse morphologique il a été différemment défini comme, la texture
visuelle, I'inhomogénéité, invariance rotationnelle, etc. Elle indique en quelque sorte 1’écart a
I’invariance par translation en mesurant la présence de trous plus ou moins importants dans

une structure fractale E [92,105].
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La lacunarité est un parametre fractal du second ordre qui permet de mesurer la géométrie

d’une région R relativement au reste d’une image S [25]:

”IR(r,e)dr do

A= j Bs.1) ~1| ds (3.29)
S m

ou :
- B(s,r) est le disque de centre s et de rayon r.
- m est le nombre moyen de points de R dans un disque de rayon r.

- Irest la fonction indicatrice sur R.

La lacunarité est faible quand la texture est fine et forte pour une texture grossiére (Fig
3.21), et elle peut se calculer de deux manieres :
1. Soit en appliquant la formule précédente, en faisant une binarisation préalable de

I’image par seuillage :

221G
A=Y %—1 (3.30)

ou m est la moyenne des niveaux de gris de I’image.

2. Soit a partir des probabilités P(m,r), obtenues par la méthode de Voss, alors [98,99]:

_ M) - (M(r))’
(M(r))?

A(r) (3.31)
avec :
N, Np
M(r)=>'m.P(m,r) et M?(r)=>"m?.P(m,r) (3.32)
=1 m=1
M(r) et M?(r) sont des paramétres statistiques. M(r) est la moyenne statistique des

pixels appartenant a la boite, M?(r) est le moment d’ordre 2, la lacunarité est le rapport entre

la variance et la moyenne élevée au carré, dépend de la taille de la boite r, et 0 < A <1.
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En pratique pour calculer la lacunarité, on utilise souvent la méthode du « glissement
de boites » [106]. Cette méthode est basee sur le calcul de masse dans des boites. L approche
du glissement de boites est similaire & celle de la méthode des boites pour le calcul de la
dimension fractale, en choisissant une boite de taille r et en comptant le nombre de points (la
masse) dedans. Cette procédure est répétée créant ainsi une distribution des masses de boites
D(p, r), tel que D est le nombre de boites avec p points et de c6té r. Cette distribution est
convertie en probabilité de distribution Q(p, r), en divisant D(p, r) sur le nombre total de
boites N(r) de taille r :

Q(p,r)= % (3.33)

Il est judicieux d’analyser les propriétés de la fonction de probabilité Q(p, r) par ses moments

statistiques:

Z9(r)=2.p"Q(p.r) (3.34)

La lacunarité du glissement de boites est alors définie comme [106] :

200y ;p Q(p.1)

ZOr)? D pQ(p.nI’

Ags(r) = (3.39)

Une extension de la lacunarité et de la méthode du glissement de boites a été introduite par

Plotnick et al. [107] basée sur la cartographie binaire aléatoire (0 pour vide et 1 pour occupé) :

a’(r)
#*(r)
Ou W est la moyenne et &2 la variance du nombre de sites occupés a 1’échelle .

A(r) =1+ (3.36)

En normalisant 1’équation (3.36) pour avoir des valeurs comprises entre [0,1], nous

aboutissons a I’équation suivante [108] :

Anorm =2- (l + icj (337)
A A

Avec A° la lacunarité complémentaire (obtenue en calculant la lacunarité de 1’image binaire

complémentaire).
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La figure 3.21 illustre un exemple de calcul de lacunarité pour deux textures differentes [109]:

@) (b)
Figure 3.21 : Exemple de lacunarité pour différentes textures. (a) A=0.21, (b) A=0.39

0.5

0.45¢

o
N

Lacunarité A(r)
o
w
(6)

0.3
0.25
0.2 ; -
0 20 40 60
Taille des Boites r
(b)

Figure 3.22 : Application de la lacunarité. (a) image radiographique, (b) Lacunarité pour différentes

tailles de boites

La figure 3.22 montre une estimation de la lacunarité, les tailles des boites ont été
fixées de 1 a 50, on remarque qu’elle est positive et toujours inférieure a 1, ainsi pour des
petites tailles de boites, la lacunarité est élevée, qui se voit diminuer au fur et a mesure que la
taille des boites augmente.

La Lacunarité et la dimension fractale sont des outils puissants pour caractériser des
structures extraites des images numeériques. Mandelbrot et Voss ont montré que différents
ensembles fractals peuvent avoir la méme dimension et avoir d’une maniere frappante

différentes apparences ou textures.
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La figure ci-dessous illustre un exemple de dimension fractale correspondant a la
lacunarité, on remarque que parfois des modeles ayant des dimensions fractales identiques se

distinguent par leur lacunarité différente, ou vice versa (Fig 3.23).

Hii %5' ngtg_lacunarlte dans
L H.i etii correpondent

F et G se distinguent gy a une hétérogénéite
par_dl_ffere_nts_d_egres H.i ) @R évidente
d'hétérogeneite "
mais pas par leur
dimension D |
r_\.-
G J %554-.1
J-Hl.ll‘- \-:J‘;-i-.ﬂ
D 0 £y K
&
pe F |
{ A “\} L
B —Bien que A-F different en compleéxité, ils peuvent étre L

groupé avec K et L en terme de faible lacunarite (i.e., ils
sont homogeénes).

Figure 3.23 : Représentation de la dimension fractale et de la lacunarité pour différentes textures [109]

3.9. Conclusion

Tout au long de ce chapitre nous avons présenté la theéorie des fractales sous toutes ses
formes, nous avons exposé les différents types de fractals et leurs propriétés, nous avons
introduit la célebre notion de dimension fractale ; plusieurs méthodes ont été développées
pour I’estimer, elles donnent des resultats sensiblement differents sur les méme textures.

Les fractales ont transformé l'appréhension de certaines structures complexes. Ils
offrent non seulement des méthodes de synthese et de simulation des structures complexes ou

des objets naturels, mais aussi des méthodes capables de les caractériser.
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Chapitre 4 Analyse de texture des images 0sseuses

4.1. Introduction

Généralement l'information sur la structure trabéculaire est obtenue a partir de fines
couches d'os. Les images osseuses les plus utilisées sont les images radiographiques a rayons
X, les images CT, et IRM. Les images radiographiques a rayons X et CT sont plus pratiques
dans les applications cliniques pour leur faible codt et I'aspect non invasif.

L’image de texture de l'os peut étre vue comme une surface rugueuse, cette surface
contient Il'information sur la distribution des minéraux de l'os, et plus important, sur la
structure de I'os trabéculaire et sur I'arrangement de la porosité [110].

Comme on le sait, les images de I'os contiennent souvent un nombre important sur les
caractéristiques fonctionnelles des tissus osseux ; ces caractéristiques peuvent étre visualisées
comme une simple géomeétrie, une variation d'intensité et la distribution des structures
complexes, cependant I'ceil humain n’est pas capable d’apprécier les limites des niveaux
d'intensité et le degré de complexité. Par exemple les changements structurels de I'os
spongieux dans les images radiographiques ne sont pas évidents pour I'eeil humain ou trop
complexe pour le cerveau. Un systeme d'analyse de texture d'images est cependant nécessaire
pour aider le systéme de vision humain a extraire des informations des images osseuses.

Dans ce chapitre, nous allons présenter des méthodes basées sur 1’analyse de texture
pour I’étude de I’ostéoporose que nous allons appliquer sur des images radiographiques et
nous présentons a cet effet les résultats.

4.2. Prétraitements

Lors du procédé dacquisition, de stockage ou de numérisation des clichés
radiographiques, il se produit des anomalies qui dégradent fortement la qualité de I’image
radiographique, comme le flou cinétique, le flou géométrique, le flou d’absorption et le flou
d’écran. Pour augmenter la qualité des images radiographiques, un filtrage s’avére nécessaire;
cette opération permet de corriger les hautes fréquences de l'image qui contiennent les
différents bruits sans modifier les basses fréquences qui sont représentatives du contenu
informationnel de I'image, c'est-a-dire les travées osseuses.

4.2.1. Filtres passe-bas

Les filtres passe-bas, consistent a atténuer les composantes de l'image ayant une
fréquence haute (pixels foncés). Ce type de filtrage est généralement utilise pour atténuer le
bruit de I'image, c'est la raison pour laquelle on parle habituellement de lissage. Les filtres
moyenneurs sont un type de filtres passe-bas dont le principe est de faire la moyenne des
intensités des pixels avoisinants. Le resultat de ce filtre est une image floue.
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La multiplication dans le domaine fréquentiel correspond a la convolution dans le
domaine spatial. Un grand nombre de filtres de lissage peut étre obtenu a partir de noyaux de
convolution symétriques et normalisés (de somme égale a 1) (Fig 4.1).

1 . A A

h(x,y)=— si(x,y)e[-= +=]
(X, Y) pE (x,y)el > 2] 1)

=0 sinon
11111
111 1 2 1 11111
1 1 1

5 111 E 2 4 2 2—5 11111
111 1 2 1 11111
11111

Figure 4.1 : Exemples de filtres moyenneurs

4.2.2. Filtre médian

C'est un filtre non linéaire dont le principe est de calculer en un point, une valeur
médiane dépendant d'un tri par valeurs croissantes des niveaux de gris des points voisins.
Le filtre moyen introduit du flou sur les bords des objets, le filtre médian permet I'élimination
de parasites isolés dans une image sans affecter les contours, il est surtout utilisé pour

I’¢élimination de bruits de type poivre et sel.

4.2.3. Filtrage optimal

Un des filtres intéressants dans 1’imagerie radiographique est le filtre proposé par
Dériche qui est un filtre anisotrope [111] (figure 4.2) :

h(x) = k(afx| + 1) (4.2)

ou k est choisi de maniére a obtenir un filtre discret normalisé :

+o0 1—g@ 2
>h()=1ek=— gaee“ _)em . (4.3)

Le filtre bidimensionnel h(x,y) est alors obtenu en combinant deux filtres
monodimensionnels de directions horizontale et verticale :

h(x, y) = k(cfx| +2)e ! x k(ofy|+1)e™ . (4.4)
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En ajustant le parametre a, il est alors possible de contrdler le degré de réduction du
bruit. Nous avons, pour les images de textures osseuses, ajusté o a la valeur 0.9, ce qui
correspond & un lissage tres doux (Fig 4.2).

025

005} -

_C% 0 -5 0 5 10
X

Figure 4.2 : Réponse impulsionnelle du filtre de Dériche

4.2.4. Expansion de la dynamique

On cherche a améliorer I’image en Iui appliquant une transformation ponctuelle
d’intensité. A tout pixel d’intensité As on associe une intensité Asi = T(As). La
transformation T est choisie croissante, de fagcon a conserver les contrastes relatifs entre
régions. La correction de la dynamique est une méthode élémentaire qui consiste a utiliser au

mieux I’échelle de niveaux de gris disponible sur le systeme d’acquisition d’images.

L'observation des histogrammes des niveaux de gris de I'image montre que les images
a traiter présentent des dynamiques de niveaux de gris trés inégales (Fig 4.3). L'étendue des
histogrammes, témoin d'indication de la dynamique initiale des images, a varié. De méme, la
valeur de la médiane de I'histogramme est aussi tres variable. Cette inégalité des dynamiques
provient essentiellement de la dispersion de la luminosité lors de la réalisation de la
radiographie.

La figure 4.3 (d) montre qu’il y a accroissement de la dynamique de l'image en
étendant les valeurs des pixels sur I'ensemble des niveaux de gris.
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Figure 4.3 : Expansion de dynamique. Image radiographique originale (a) [104] et son histogramme (b).

L’image (c) aprés correction de la dynamique et son histogramme (d)

4.3. Segmentation des images radiographiques par seuillage

4.3.1. Histogramme a modes separés

Dans le cas ou le Rapport Signal sur Bruit (RSB) est bon et la résolution adaptée aux
structures (c’est-a-dire pour une taille de pixel bien inférieure a celle caractérisant les travees),

les deux modes de I’histogramme sont « suffisamment » séparés (Fig 4.4). Un seuillage

simple de I’image avec le seuil S choisi au niveau de gris équidistant des maxima des deux

modes permet d’obtenir une segmentation « sans ambiguité » i.e. un nombre négligeable de
pixels changeraient de phase si on faisait varier la valeur du seuil autour de S [72].

K. HARRAR

Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de 1’ostéoporose

Page 65



Chapitre 4 Analyse de texture des images 0sseuses

4000

3500

3000

Seuil du
«model»S;

2500
2000

Seuil du
«mode2»S;

Seulil S /

0 a0 100 150 200 250

1500 ¢

1000 ¢

500+

0

Figure 4.4 : Histogramme a deux modes separés: les deux phases se distinguent trés nettement. Le seuil de
I’image S est choisi au milieu de [S 1’82]

4.3.2. Histogramme problématique

Dans le cas ou le rapport signal sur bruit n’est pas suffisant, les modes des pixels de
bruit et de signal se rapprochent sur 1’histogramme. De plus, si la résolution n’est pas adaptée,
le nombre de pixels situés pleinement dans 1’une des deux phases diminue au profit de pixels
contenant des proportions comparables d’os et de moelle. Cet effet, appelé « volume partiel »,
se traduit sur I’histogramme par 1’apparition d’une population de pixels caractérisés par des
niveaux de gris intermédiaires [72].

La Figure 4.5 illustre ces deux problémes (rapport signal sur bruit et résolution) qui
compliquent considérablement 1’étape de segmentation.

4000

3500 Pixels du

«mode 1 »
0

Volume partiel

Pixels du
« mode 2 »

0 0 100 150 200 250

Figure 4.5 : Histogramme bimodal pour un rapport signal sur bruit et une résolution limites. Un nombre
important de pixels contiennent des proportions semblables d’os et d’espace médullaire, pour des niveaux

de gris intermédiaires. Il s’agit du volume partiel qui complique considérablement la segmentation
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4.3.3. Méthode de détection du seuil par segmentation de I’histogramme

Le probléme dans les images radiographiques est la distribution trés aléatoire des
niveaux de gris. Pour la segmentation des images osseuses, il peut y avoir des régions
sombres qui tombent en dessous du seuil de décision choisi pour la binarisation et donc la
disparition de ces régions; elles peuvent étre mises en évidence si le seuil est abaissé. Un
choix arbitraire du seuil n’est pas intéressant et modifie amplement 1’image originale, un
seuil trés bas fait apparaitre beaucoup de bruit et ne permet pas une bonne segmentation de
I’0s. En d’autres termes, des pixels du fond pourront étre intégrés dans la région et des pixels
de la région classés en fonds, ceci particulierement au voisinage du contour et pour les
régions bruitées.

La méthode d’Otsu s’avére simple, rapide et assez efficace pour I’'implémentation et
produit des résultats comparables aux méthodes deérivatives locales [112], et meilleure que
celles utilisant la moyenne locale [51]. Cette méthode développée par Otsu [113] ne
s’applique que dans le cas de la segmentation d’image en deux catégories (le fond et les
objets), et peut étre utilisée sur une image ayant un histogramme multimodal.

L’idée va étre alors de chercher un seuil permettant d’obtenir les deux populations en
minimisant une fonction de codt. On part de 1’idée que I’histogramme de I’image est en fait
la somme de deux histogrammes (celui des points du fond et celui des autres points), ensuite
on va alors choisir un seuil qui sépare I’histogramme de facon optimale en deux segments
(qui maximise la variance intersegments).

En supposant que le nombre de niveaux de gris est 256 et que I’histogramme est noté
Y (i) (nombre de pixels ayant le niveau de gris i).

Ainsi, si I'on considére N le nombre total de pixels inclus dans I'image (N = largeur_image X
hauteur_image), et n; le nombre de pixels pour un niveau de gris i déterminé (entre 0 et 255),
on aura la probabilité suivante:

Pi=ni/ N (4.5)
Largeur_image et hauteur_image étant mesurable en nombre de pixels. Ainsi les deux
moments peuvent s'écrire de la fagon suivante:

mk) = i*p, (4.6)
(k) = zk: p, (4.7)

Si on appelle wo la probabilité de la classe Co et w1 la probabilité de la classe Cs, alors on peut
écrire:
wo = w(ng) ou ng représente la valeur de seuil fixe que I'on va déterminer par la suite, et w1
=1- w(ng).
Il en va de méme pour u1 et uo

to = u(ng) / w(ng) (4.8)
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1= (ur - u(ng)) / (1- w(ng)) (4.9)
De plus comme il y a conservation des moments on peut écrire :

Howo + pH1w1 = Ut (4.10)
etonademéme: wo+ w1 =1
La partie la plus intéressante de I'algorithme est celle qui permet de déterminer la valeur seuil
ng en faisant varier la variable k de 0 a 255.
Cela revient a calculer dans cette boucle le terme suivant :

S? = wow1 X (11 - (o) (4.11)
Ce qui revient encore a 1’expression :
S2(k) = w(K) X (1 - w(K)) X (ur X &(K)- 1(K))? (4.12)

Chargement de I'image X : matrice image

!

Histogramme Y : nombre de pixels/ng

v

Pondération des valeurs de I'histogramme: Pi=ni/ N

}

Détermination de la moyenne et de I'écart-type

!

$?(ng)=w(ng) x (1- w(ng)) x (ur x w(ng)-p(ng))?

!

Détermination du seuil par maximisation de la variance Interclasse

Organigramme 4.1 : Méthode de seuillage d’Otsu

4.4. Analyse statistique des images trabéculaires

Une approche pour la description des caractéristiques différentielles de variations
locales de niveau de gris est I’analyse statistique, classée en plusieurs catégories : celles du
premier ordre basées sur 1’histogramme d’intensité, les indices statistiques de tendance
centrale et les indices statistiques de dispersion, celles du deuxiémes ordre comme la matrice
de cooccurrence et d’ordre supérieur comme la matrice de longueurs de plages.
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4.4.1. Statistiques du premier ordre

L’ordre 1 est basé sur I’¢tude de I’histogramme, il n’est pas considéré a proprement
parler comme un algorithme d'analyse de texture car il ne dépend pas de l'organisation des
niveaux de gris au sein de lI'image. Il reste cependant tres cité et utilisé dans la littérature
[35,114,115].

Ces méthodes donnent des informations générales caractérisant une image en fonction de la
variation de l'intensité des pixels qui la composent.

[EY
o
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----- Femme de 50 ans (ostéoporose)

=
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'
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Figure 4.6 : Représentation des niveaux de gris des images osseuses, (a) d’une femme de 30 ans (sujet
sain), (b) d’une femme de 50 ans (sujet ostéoporotique), (¢) intensité moyenne de chaque ligne des images,
(d) histogrammes correspondants

Les images de la figure 4.6 donnent une représentation de la distribution des images
radiographiques et leurs histogrammes correspondants. A partir de la courbe des
histogrammes nous remarquons déja la différence entre une image d’un sujet sain et un sujet
ostéoporotique. L’intensité des pixels sur 1’image osseuse du sujet ostéoporotique est plus
faible que celle du sujet sain (Fig 4.6.c). Cette courbe a été tracée en utilisant un moyennage
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ligne par ligne des niveaux de gris de toutes les colonnes de I’image, ce qui donne I’intensité
moyenne de chaque ligne.

Attributs Image sujet sain | Image sujet ostéoporotique
Moyenne 58.09 39.06
écart type 72.17 70.93
skewness 0.75 1.73
kurtosis 1.83 4.29
Energie 0.32 0.57
Entropie 2.86 1.84

Tableau 4.1 : Statistiques des images radiographiques

L’analyse statistique montre une forte corrélation entre la perte osseuse et le
changement dans I’intensité moyenne des images (Tableau 4.1), mais pour la relation entre la
perte osseuse et la valeur de 1’entropie, une interprétation s’avere utile, quand tous les niveaux
de gris dans une image radiographique ont une probabilit¢é d’apparition proches,
I’histogramme d’apparition est uniforme. L’entropie prend une valeur maximale et 1’énergie
une valeur minimale. Comme il y a eu une perte osseuse déja visible sur les images qui
correspond a une raréfaction des travees, la distribution des intensités des pixels sont
relativement plus concentrés dans les niveaux de gris bas (Figure 4.6 d), ce qui va bien avec
les résultats escomptés.

L’analyse statistique de premier ordre a donné d’assez bons résultats dans la
discrimination des sujets, mais reste perfectible car elle ne prend pas en considération
I’organisation spatiale des structures osseuses.

Les autres attributs ne sont pas trés significatifs dans 1’é¢tude de 1’ostéoporose. Le
skewness et le kurtosis sont les moments d’ordre 3 et 4 respectivement. Le skewness ou la
dissimilarité nous renseigne sur 1’asymétrie de I’histogramme, il mesure 1’équilibre de
I’histogramme par rapport a la moyenne et refléte le degré de 1’histogramme. Lorsqu’il est
nul, ’histogramme est parfaitement symétrique par rapport a la moyenne. S'il est négatif, la
pointe de I'histogramme est décalée vers les valeurs inférieures a la moyenne et s'il est positif
la pointe de I'histogramme est décalée vers une valeur supérieure a la moyenne. Le kurtosis ou
I’aplatissement, est I’inverse de la pointicité de la distribution. Il est caractéristique du
sommet de I'histogramme. Lorsqu'il est proche de 0, I’histogramme est assez plat et lorsqu'il
est élevé, il indique un histogramme en pointe.
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4.4.2. Statistiques d’ordre 2: matrice de cooccurrence

Les matrices de cooccurrence (MCNG) permettent de réveéler certaines propriétés de la
distribution spatiale des niveaux de gris de la texture. Une macrotexture présentera une grande
concentration des valeurs autour de la diagonale pour de petits déplacements d(dx, dy).

On veut s’intéresser a I’analyse de texture des images radiographiques a 1’aide des
matrices de cooccurrence et voir si cet outil peut discriminer le sujet ostéoporotique du sujet
sain.

Nous avons appliqué cette technique dans 4 directions (6=0°, 6 = 45°, 6 = 90°, 6 =
135°) avec un vecteur de déplacement d =1, ainsi :

- Nous avons calculé les parametres de textures pour chaque direction, et nous avons pris la
moyenne sur toutes les directions.

- Nous avons ensuite codé I'image en un nombre de niveaux de gris réduits (N = 8) [27]. Cette
réduction du nombre de niveaux de gris a pour objet d'augmenter les valeurs des occurrences
rencontrées et de limiter le nombre d'occurrences possibles ; nous évitons ainsi des artefacts
qui exagerent l'influence de certaines valeurs trouvées, lorsque le nombre d'occurrences
possibles est trés étendu.

- Nous avons également essayé de modifier la distance d en lui donnant des valeurs égales aux
largeurs estimées des travées. Le profil des travées de I'image numérisée montre une épaisseur
variable allant jusqu'a une dizaine de pixels. Ces changements n'apportent cependant aucune
distinction supplémentaire.

Les résultats des attributs de texture les plus courants sont reportés dans le tableau 4.2.

Attributs Image du cas témoin Image du cas ostéoporotique
Moyenne 2.54 1.98
Variance 4.05 4.00
Energie 0.32 0.56
Contraste 0.92 0.86
Homogénéité 0.84 0.88
Entropie 2.22 1.87
Corrélation 0.88 0.89
Dissimilarité -5.89¢-05 0.0002

Tableau 4.2 : Attributs de texture de la matrice de cooccurrence appliquée sur les images tests

Si on préte attention aux valeurs des attributs de textures dans le tableau 4.2, nous
remarquons que pour la moyenne et 1’énergie, qui sont des paramétres intéressants pour notre
cas, les valeurs correspondent aux résultats attendus. En effet la moyenne est plus élevée chez
le sujet sain que chez le sujet ostéoporotique et inversement pour 1’énergie. Nous concluons
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que les attributs de texture de la matrice de cooccurrence ont permis de discriminer
correctement les deux sujets.

La matrice de cooccurrence, qui est calculée par occurrence locale de paramétres
photométriques entre couples de points s'affranchit pas mal de l'irrégularité de la texture
osseuse.

Contrairement a 1’analyse fractale, les matrices de cooccurrence dépendent du niveau
de gris des pixels. Malgré les résultats du tableau 4.2, cette méthode peut montrer des
faiblesses dans certains cas de I’analyse de texture des images osseuses. En effet, elle est trés
sensible au bruit puisqu’elle dépend directement du niveau de gris.

Les courbes en figure 4.7 représentent les signatures texturales de la méthode de
cooccurrence appliquée sur les images radiographiques de la figure 4.6 (a et b).
La signature texturale ou encore signature de texture est une représentation du vecteur de
texture. C’est une courbe représentant les valeurs de plusieurs paramétres de texture. Ces
courbes donnent une idée sur la discrimination des sujets (sain et ostéoporotique) a travers les
attributs de la texture des matrices de cooccurrence.

—H— cas témoin
—<v - cas ostéoporotique |]

Signatures texturales

moy var ener cont corr  hom entr diss

Figure 4.7 : Signatures texturales pour les images tests

4.4.3. Statistiques d’ordre supérieur : matrice de longueurs de plages

Les méthodes statistiques du premier ordre permettent une analyse basée sur la
description de I'nistogramme mais ne donnent pas d'information sur la localisation du pixel.
Pour une analyse plus précise on passe aux méthodes statistiques d'ordre supérieur.

Nous proposons d’utiliser ici un autre type de méthode, c’est la matrice de longueurs
de plages que nous avons vu au deuxieme chapitre. Pour cela, nous reprenons les images tests
précédentes sur lesquelles nous appliquons la méthode. De la méme maniére que pour les
matrices de cooccurrence, nous calculons la matrice de longueurs de plages dans plusieurs
directions privilégiees (0°, 45°, 90°, 135°), puis, nous calculons différents parametres
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qualifiant la répartition statistique de ces différentes plages (atténuation des petites plages,
atténuation des grandes plages, hétérogénéité des longueurs de plages, pourcentage de plage,
etc.) pour chaque direction [116-118]. Ensuite nous prenons la moyenne des parametres dans
toutes les directions.

Parameétres sain malade
1. Proportion de plages courtes (SRE) 0.16 0.11
2. Proportion de plages longues (LRE) 13.59 16.94
3. Distribution des niveaux de gris (GLN) 1071.21 2074.04
4. Distribution des longueurs de plage (RLN) 2276.01 2943.76
5. Pourcentage de plages (RP) 4.85 7.3033
6. Proportion des plages de faibles niveaux de gris (LGRE) 0.25 0.2848
7. Proportion des plages de forts niveaux de gris (HGRE) 133.81 44.44
8. Proportion des petites plages de faibles niveaux de gris (SRLGE) 0.0419 0.034
9. Proportion des petites plages de forts niveaux de gris (SRHGE) 27.53 5.79
10. Proportion de longues plages de faibles niveaux de gris (LRLGE) 3.71 5.32
11. Proportion de longues plages de forts niveaux de gris (LRHGE) | 1013.96 580.69

Tableau 4.3 : Parametres de texture de type longueurs de plages

Le tableau 4.3 récapitule les résultats du calcul des parametres de textures avec les
matrices de longueurs de plages. Les attributs qui nous intéressent sont les parameétres qui
concernent les longueurs de plages, ce qui nous permet d’analyser la taille des travées
osseuses. L’analyse des résultats permet de dire que des différences existent entre les images
du sujet jeune et du sujet agé et que ces différences apparaissent cohérentes avec ce que I'on
peut attendre du vieillissement et de la ménopause sur la qualité et la quantité de I'os
trabéculaire. En effet, les parameétres de longueurs de plages chez la femme agée de 50 ans
sont plus faibles par rapport a ceux de la femme de 30 ans, ainsi, le sujet le plus 4gé posséde
un os trabéculaire plus altéré, chez lequel on retrouve un nombre de plages diminué.

Nous remarquons dans le tableau 4.3 que la proportion de plages courtes est
inversement proportionnelle a la proportion de plages longues (SRE et LRE) ce qui
correspond aux résultats escomptés.

L’analyse de texture dans la littérature s’est faite de maniére prépondérante sur les
longueurs de plages [119-122], mais ces techniques de caractérisation malgré des résultats
satisfaisants n’ont pas débouché sur des exploitations cliniques. Les longueurs de plages
étudient le nombre et la taille des travees et donc reflétent I'importance du réseau, mais ne
traduisent que trop partiellement I'organisation de ce dernier en particulier en ne reconnaissant
pas les structures morphologiques.
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4.5. Analyse fractale des images radiographiques

Dans ce qui suit, nous allons appliquer plusieurs approches fractales en vue du
diagnostic de 1’ostéoporose, a savoir la dimension fractale qui donne un degré d’irrégularité
des images radiographiques, la lacunarité fractale qui estime la distribution de la porosité des
images radiographiques et la signature fractale qui permet de représenter les variations locales
de la dimension fractale.

45.1. Dimension fractale : méthode des boftes

Si une image radiographique a rayon X ou CT est seuillée & une intensité appropriée,
le résultat de I’image binaire montre la forme de 1’0s. Le niveau de gris de I’'image refléte par
ailleurs la distribution minérale osseuse.

La méthode des boites est fréquemment utilisée pour estimer la dimension fractale
pour des images obtenues a partir de différentes méthodes. Généralement une image est
binarisée et un nombre de boites recouvrant 1’objet est compté. La dimension fractale est
calculée a partir de la pente de la courbe Log-Log entre la taille des boites et leur nombre
correspondant.

La figure ci-aprés montre des régions d’intérét du poignet pour différents stades
d’ostéoporose. Une image radiographique d’un sujet normal (Fig 4.8 b), d’un sujet
ostéopénique (Fig 4.8 c) qui présente une perte physiologique du calcium (début
d’ostéoporose) et d’un sujet ostéoporotique (Fig 4.8 d) qui présente une perte anormal de

calcium (ostéoporose séveére).

(b) (d)

Figure 4.8 : Exemple d’images radiographiques a rayons-X standard pour différents taux de DMO. (a)
image originale du poignet, (b) sujet sain DMO = 0.50 g/cm?, (c) sujet ostéopénique DMO = 0.35 g/cm? et
(d) sujet ostéoporotique DMO = 0.14 g/cm? [123].

Dans ce qui suit, nous allons appliquer la méthode pour les images test (Fig 4.8) de
taille 125x125 a niveau de gris, et voir le résultat du calcul de la dimension fractale. Pour cela,
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nous proposons de tracer les courbes donnant le nombre de boites en fonction de leurs rayons
€. La régression linéaire de la courbe log-log sera réalisée par la technique des moindres
carrées, le tracé se fera sur tous les points et le saut d’une boite a une autre est fixé a 1.
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Figure 4.9 : Courbes illustrant le nombre de boites en fonction du c6té de taille &, (a) DMO = 0.50 g/cm?,
(b) DMO =0.35 g/cm?, (c) DMO = 0.14 g/cm?

L’application de la méthode des boites est illustrée dans la figure 4.9. Dans ce cas la
taille des boites est fixée a emin =1 et emax = 30, nous remarquons que plus la taille est petite,
plus le nombre de boites est élevé. Inversement, plus la taille des boites est élevée, plus le
nombre de ces derniéres tend vers 0. Par ailleurs, nous remarquons la chute brutale du nombre
de boites aprés € =1, ceci explique 1’existence d’un nombre important de boites si on fixe le
coté € a 1. Quand ¢ devient elevé, il sera difficile de compter le nombre de boites (tableau
4.4).

K. HARRAR Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de 1’ostéoporose
Page 75



Chapitre 4

Analyse de texture des images 0sseuses

Taille des boites ¢ N(e) Fig4.9 a N(e) Fig4.9 b N(e) Fig4.9c
1 2738 3666 12651
2 336 372 967
3 129 123 239
4 69 63 95
5 43 32 36
6 28 19 23
7 19 15 9
8 14 12 5
9 16 7 4
10 11 5 4
11 10 4 3
12 7 3 2
13 6 2 1
14 4 1 0
15 3 0 0
20 2 0 0
25 1 0 0
30 0 0 0

Tableau 4.4 : Nombre des bofites correspondant a leurs tailles pour les trois images radiographiques test
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Figure 4.10 : Régression de la courbe log N(g) en fonction de log (1/€) par la méthode des moindres
carrées. (a) DMO = 0.50 g/cm?, (b) DMO = 0.35 g/cm?, (c) DMO = 0.14 g/cm?

Les courbes de régressions sont données dans la figure 4.10. La pente de ces courbes
représente la dimension fractale, pour cela nous avons calculé D = 2.17, 2.74, 2.96 pour les
courbes de la figure 4.10 (a), (b), (c) respectivement. La taille des boites est fixée a emin =1 et

Emax — 30.

4.5.1.1. Influence du seuil de décision

Le probleme de la méthode des boites est le seuillage. Hormis la perte d’information
sur le réseau osseux qu’il engendre, la détection du seuil de décision est un probléme
complexe déja dans son concept, mais aussi quand le traitement porte sur plusieurs images
comme dans notre cas (3 images différentes). Nous sommes confrontés au probleme de
détection d’une perte osseuse ou une déminéralisation sur les 3 images qui sont différentes,
beaucoup de paramétres peuvent compromettre la qualité de détection entre autre la chaine
d’acquisition.

Le tableau 4.5 montre le résultat de différents seuils pour les trois images. Nous
remarquons que le résultat de I’image seuillée dépend amplement du seuil.

En raison des images de faible qualité, le seuillage n’a pas donné de bons résultats,
une grande partie du réseau osseux a disparu sur la troisieme image qui est tres mal
contrastée.
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images Seuillage

seuil = 85

Tableau 4.5 : Influence du seuil de décision sur les images radiographiques

4.5.1.2. Influence de la taille des boites

En utilisant la méthode des boites, la plage de variation de la taille de ces boites releve
des principales contraintes de cette méthode. La plupart des auteurs utilisent la méthode
classique des boites, a savoir en divisant la taille de I’image par un facteur de 2 de maniére
récursive et de calculer le nombre de boites a chaque itération, cette méthode est colteuse en
temps de calcul, peu précise et nécessite des images de taille 2xN [104,124,125].

Quand la plage de la taille des boites doit étre déterminée, en particulier pour definir la
plus petite et la plus grande taille des boftes a utiliser, ceci requiert une attention particuliére.
Pour trouver la dimension fractale, il n’est pas facile de choisir les tailles des boites pour des
images complexes comme les images radiographiques. Nous avons effectué plusieurs tests sur
des tailles différentes et nous avons obtenu différentes valeurs de la dimension fractale.
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Figure 4.11 : Application de la méthode des boites pour gmin =2 et gmax = 25, (@) DMO = 0.50 g/cm?, (b)
DMO =0.35 g/cm?, (c) DMO = 0.14 g/cm?

En changeant la taille des boites, le nombre de ces dernieres se trouve aussi changé et
ceci influe sur le résultat du calcul de la dimension fractale (Fig 4.11).

log N)
N

log(1/e) log(1/e)
(@) (b)
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Figure 4.12 : Résultat de la régression des courbes log-log au sens des moindres carrés, (a) DMO = 0.50

g/cm?, (b) DMO = 0.35 g/cm?, (c) DMO = 0.14 g/cm?

Le changement de la plage de variation des tailles des boites donne des résultats
différents pour les mémes images comparé aux résultats précédents. Dans ce cas les
dimensions fractales sont : D = 1.72, 2.02, 2.58 pour les courbes de la figure 4.12 (a), (b), (c)

respectivement.
En jouant sur la taille des boites on peut avoir
»  emin petit et emax petit
> &min petit et emax grand
» emin grand et emax petit
»  €min grand et gmax grand

4 possibilités :

Toutefois, il faut que emax soit suffisamment plus grand que emin pour éviter un éventuel
chevauchement. Le tableau 4.6 donne certaines valeurs de dimensions fractales correspondant
a différentes plages de tailles des boites, on remarque que le calcul de la dimension fractale

dépend amplement de cette plage.

Emin - Emax D (DMO = 0.50 g/cm?) | D (DMO =0.35 g/cm?) | D (DMO = 0.14 g/cm?)
1-62 2,78 2,92 3,15
1-30 2,17 2,74 2,90
2-62 2,27 2,80 2,96
2-30 1,80 2.05 2,74
1-12 2,25 2,65 3,12
3-62 1,94 2,62 3,01
3-33 1,65 1,90 2,17

Tableau 4.6 : Quelques valeurs de dimensions fractales en fonction de la taille des boites
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4.5.1.3. Critére de choix des rayons des boites

En observant le tableau 4.6, nous remarquons une variabilité des valeurs de la
dimension fractale, cette derniére dépend amplement de la taille minimum et maximum que
peuvent prendre les boites. Un critére de choix de ces tailles s'impose donc, une amélioration

de la méthode originale peut étre mise en ceuvre en faisant un bon choix de emin et €max [126].

A priori il est difficile de choisir les tailles des boites vu la complexité des images,
mais un compromis entre €min €t €max PeUt étre trouvé. Ces deux parametres non seulement
influent I’un sur I’autre mais aussi et surtout sur le calcul de la dimension fractale.

Pour le choix de la taille minimum (gmin), NOUS avons effectué plusieurs tests ; ainsi,
nous avons remarqué que si emin €St fixé a 1, la détection des boites sera erronée,
principalement a cause du phénoméne de pixellisation (une boite de 1x1 n'est pas valide), et
du probléme des pixels isolés qui peuvent étre considérés comme du bruit, donc le processus
démarre au moins a partir de emin = 2, Ce qui correspond & une boite ayant 4 pixels. Aprés un
balayage de I'image, dés qu'une porosité est détectée, on peut retenir la taille de cette boite qui

correspond a la taille minimum de €.

Pour gmax, deux contraintes se posent :
1 - emax Ne doit pas étre supérieur a la moitié de la taille de I'image sous peine de dépasser
I'espace de travail de I'image.
2 - Des que le nombre de boites s'approche de zéro ou s'annule, le processus est arrété et la
valeur emax COrrespondante est retenue, ceci a pour avantage d'éviter les itérations inutiles qui
influent sur le résultat de la dimension fractale, et d'optimiser le temps de calcul.
Donc, dés que les N(g) se rapprochent trop les uns des autres ou se chevauchent, on arréte le

processus ; de 1a, une extraction de la valeur maximale de ¢ se fera.

4.5.1.4. Point de cassure de la courbe log-log

Pour déterminer le point de cassure entre les points utilisés pour tracer une ligne droite
dans la premiere partie de la courbe log-log et le reste des points de la courbe, nous
considérons une méthode basée sur une régression linéaire de tous les points et puis nous
éliminons les points un a un, en commencant par la plus petite taille des boites a la plus
grande taille, jusqu'a ce qu’une ligne de régression avec presque tous les points attachés est
obtenue. Le dernier point dans cette ligne de régression sera le point de cassure [127].
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Figure 4.13 : Illustration du point de cassure

Sur la figure 4.13, nous remarquons que le septiéme point constitue le point de cassure
puisque a partir de ce point on observe une déviation des lignes qui relient les points, en
d’autres termes, la régression linéaire sur les 7 premiers points était une ligne droite, puis une
déviation a eu lieu [128].

4.5.1.5. Corrélation entre la DMO et la dimension fractale

La dimension fractale est un parametre qui renseigne sur la rugosité de la texture des
images osseuses, d’autre part, I'ostéoporose est une perte de la masse osseuse qui se traduit
par une porosité accrue, et qui engendre par conséquent une déminéralisation osseuse.

L’endurance mécanique du tissu osseux dépend largement de 1’état de la structure
interne de 1’0s. Pour évaluer l'ostéoporose on mesure la densité minérale osseuse par
absorptiométrie biphotonique a rayons X. Il serait trés intéressant de pouvoir évaluer cette
déminéralisation sans faire appel a un appareillage colteux que I'on ne trouve pas toujours en
routine clinique. Pour parvenir a cette tache, nous avons utilisé les fractales, et nous avons
trouvé une corrélation entre des taux de DMO et la dimension fractale.

La méthode que nous avons développée consiste a utiliser un os idéal ou sain de
référence sur lequel on calcule la dimension fractale, sa dimension sert comme valeur de
référence. Quand un sujet se présente, une simple radiographie conventionnelle est prise, puis
la dimension fractale de cette image est calculée, cette valeur est comparée a celle de
réference ; plus I'écart est important et plus le sujet est atteint [129].

Si l'on prend comme référence une population jeune dont on prend des images
radiographiques sur une région d’intérét et qu'on calcule la dimension fractale, on obtient par
exemple la figure 4.8 (b), qui correspond & un os d'un sujet sain avec une DMO = 0.50 g/cm?
et de dimension fractale D = 1,80 (pour &min = 2 - €max = 30).

K. HARRAR Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de 1’ostéoporose
Page 82



Chapitre 4 Analyse de texture des images 0sseuses

Une image d’un sujet ostéopénique sur la méme région d'intérét a été prise en figure
4.8 (c) avec une DMO = 0.35 g/cm?, et de dimension fractale D = 2.05. Pour un sujet
ostéoporotique, une image a été prise sur la méme région d'intérét en figure 4.8 (d) avec une
DMO = 0.14 g/cm? et une dimension fractale D = 2.74. Si I'on compare les dimensions
fractales, on aboutit au tableau 4.7.

Patients T- score DMO €min - Emax D Dref
Sain SD>-1 0.50 2-30 1.80 1.80
Ostéopénique | -1>SD >-2.5 0.35 2-30 2.05 1.80
Ostéoporotique SD<-25 0.14 2-30 2.74 1.80

Tableau 4.7 : Valeurs de DMO et de dimensions fractales des trois sujets

Comme on le voit sur le tableau ci-dessus, la valeur de la dimension fractale est plus
faible chez le sujet sain. La différence entre les dimensions fractales du sujet ostéoporotique et
du sujet sain est d’autant plus élevée que la différence de leurs taux de DMO correspondants.
Ceci peut révéler une certaine corrélation entre la dimension fractale et la DMO, mais pas une
corrélation en termes statistiques mathématiques pure (sens stricte), car la DMO refléte le
caractére quantitatif de I’os et la dimension fractale refléte 1’aspect qualitatif. La dimension
fractale complémente la DMO.

Si ’on reporte sur un graphique les valeurs des dimensions fractales et les taux de
DMO, on peut remarquer que plus la DMO augmente et plus la dimension fractale diminue
(Fig 4.14).

Une méthode de calcul du degré d’atteinte peut étre envisagée, defini comme un
index, en faisant la différence des deux dimensions fractales (du sujet et de la référence), plus
cet index est élevé et plus I’atteinte est importante:

Degré d’atteinte = D - Drer

Sujet sain : Degré d’atteinte = 1.80 - 1.80 =0

Sujet ostéopénique : Degré d’atteinte = 2.05 - 1.80 = 0.25
Sujet ostéoporotique: Degré d’atteinte = 2.74 - 1.80 = 0.94

L’atténuation de la luminance de I’image peut étre expliquée par le fait que le calcium
contenu dans 1’os est faible, résultat d’une faible atténuation des rayons X, alors le film
photographique devient sombre et [’image numérique aussi. Il est évident que la
standardisation de la luminance des images est une étape nécessaire du prétraitement pour

avoir une analyse fiable pour I’étude de la densité minérale de I’os.
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Figure 4.14 : Représentation de la dimension fractale en fonction de la DMO

4.5.2. Dimension fractale : méthode spectrale

La contrainte principale de la méthode des boites est le seuillage obligatoire des
images. En raison de la perte de I’information qu’engendre cette phase, il y a d’autres
méthodes de calcul de la dimension fractale sans seuillage, a savoir la méthode spectrale
basée sur I’analyse de Fourier. Cette technique pour le calcul de la dimension fractale repose
sur le fait que I’os trabéculaire peut étre modélisé par a un bruit gaussien fractionnaire ou a un
processus stochastique.

Mandelbrot et Voss [65,130] ont démontré que la dimension fractale d'une courbe est
D =2 — H, et son spectre de puissance Ps(w) peut étre écrit :

1

Ps (@) o —|a)|2H+1 (4.13)

ou log(Ps(w)) = (2H+1) log(w)+C

o étant la fréquence.

Cette relation peut étre étendue a N-dimensions :

D =N + 1- H, avec la dimension fractale d'une surface D =3 — H.

H peut étre obtenu de 1’équation (4.13), a partir de la pente de la courbe log-log du spectre de
puissance du signal.

4.5.2.1. Analyse fréquentielle des images

La transformation de Fourier représente un signal dans I’espace des fréquences
spatiales. Une image peut étre représentée comme une répartition d’intensités lumineuses
dans un plan (xOy) et peut étre exprimée comme une fonction a deux dimension f(x,y). La
transformation de Fourier est exprimée par une fonction F(u,v) avec les deux variables p,v
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correspondant aux fréquences spatiales dans le plan (uOv). Le spectre de la transformée de
Fourier discréte d’une image carrée de taille NxN est exprimé par la formule suivante :

N-1N-1

1 J( X+vy)
Fuv)=1z2 2 txy)e " o

y=0 x=0

Telle que X,y sont les variables spatiales.
Le module de cette transformation est donné par :

[F(,)] = (Re(F (12,)))” + (Im(F (1,1)))* (4.15)

ou Re est la partie réelle et Im la partie imaginaire de la transformée de Fourier.

Le spectre de puissance d'une image est le carré du module de la transformée de
Fourier discrete (DFT). Cependant, comme I'image est un signal en 2D, on peut modifier la
procédure de calcul pour retrouver I'équation (4.1), dérivée d'un signal 1D.

Une modification consiste a traiter chaque ligne comme un signal 1D puis calculer le
spectre de puissance pour chaque ligne.
Soit une image f(i,j), i =0, 1,........ ,M-1;j=0,1,....... , N-1. Pour la i®™ ligne, fi(j), en
prenant la transformée discréte de Fourier a 1D qui est Fi(u), son spectre de puissance est
donné par |Fi(u)[?, ou p représente les fréquences discrétes dans le cas 1D, u=0,1 ,....., N-1.
Le spectre moyen est alors calculé par la formule (4.16) :

S MlIF(ﬂ)I (4.16)

i=0

Le comportement usuel de S dépend aussi de 1/ pP [131], la pente P est alors mesurée
de la ligne droite entre les données log(S) et log (u) utilisant la méthode des moindres carrés.
L'équation qui lie la pente B et I’exposant de Hurst, H, & la dimension fractale, D est donnée
par [132]:

D=N+1-H=(7-f) /2 (4.17)
B=2H+1 etN=2 (4.18)

Pour les surfaces fractales isotropes, cette méthode peut fournir une estimation de la
dimension fractale efficace et précise.

Une autre méthode pour I'estimation de la dimension fractale est la moyenne circulaire
du spectre de puissance, en utilisant les coordonnées polaires pour représenter le spectre de
puissance S(r, 0), telle que r est la fréquence discréte allant de rmin @ rmax, 0 est ’angle allant
de Omin 2 Omax €t N le nombre de points valables pour chaque frequence r.
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BITBX rn'BX

S(r.a)= Z z —S(Lie) (4.19)

6=6rin T=Trin

La pente B peut étre mesurée a partir de la droite 1og(Sc.) — log(r) et le résultat de la
pente [ est la valeur moyenne pour tous les angles.
Anguiano et al. [131], ont montré que pour une surface anisotropique la relation 4.17 pour le
calcul de la dimension fractale D devient :

D=N+1-H=(8-B)/2 (4.20)

Les images radiographiques suivantes sont issues de régions d’intérét du calcanéum
prises a partir de femmes ménopausées suivant une haute procédure de standardisation [133].
Les régions d’intéréts ont été numérisées avec une caméra CCD au format 256 x 256 pixels,
la taille du pixel est de 105 um (Fig 4.15) [133].

Figure 4.15 : Images texturées (a) de calcanéum, (b) cas témoin, (c) cas ostéoporotique

L’application de la transformée de Fourier est représentée en figure 4.16. Les résultats
du calcul de la dimension fractale et de I’exposant de Hurst ainsi que les taux de DMO ont été
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reportés au tableau (4.8). Les dimensions fractales ont été calculées a partir des spectres de
puissance par le biais de la pente B, D = 2.53 (H = 0.47) pour le sujet témoin (sain) et D =
2.63 (H =0.37) pour le sujet ostéoporotique.

Les valeurs de DMO sont 0.629 g/cm? pour le sujet sain et 0.576 g/cm? pour le sujet
ostéoporotique. Les résultats de la dimension fractale montrent une valeur plus elevée chez le
sujet ostéoporotique et inversement pour 1’exposant de Hurst qui se voit diminuer, ce qui

correspond aux résultats attendus. Ces résultats montrent que 1’analyse fractale de la texture
osseuse sur les images peut discriminer les patients ostéoporotiques des patients sains.

Patient

DMO (g/cm?)

Dimension fractale

Exposant de Hurst

Sujet témoin
Sujet ostéoporotique

0.629
0.576

2.53
2.63

0.47
0.37

Log Amplitude

Tableau 4.8 : Valeurs de DMO, dimensions fractales et valeurs de H correspondant aux images de

calcanéum
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Figure 4.16 : Application de la transformée discréte de Fourier. Spectre 1D avec régression linéaire (a),

spectre de puissance 2D de I’image témoin (b), représentation 3D du spectre de puissance (c)
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La transformée de Fourier a été calculée sur I’image de la figure 4.15 (b) de I’os

trabéculaire, puis les amplitudes des images en fréquences ont été normalisées a 1’amplitude

totale de la transformée afin de réduire I’influence du contraste dans I’image (Fig 4.16 b). La
courbe de la figure 4.16 a montre la partie la plus significative du spectre de puissance 1D qui
est plus intéressante, car elle correspond a la variation d’échelle de 1’épaisseur trabéculaire
[134]. Le calcul de la pente B se fait a partir de cette courbe.

La Figure 4.17 donne la représentation spectrale de 1’image des sujets ostéoporotiques,

les résultats du spectre de puissance sur ces images sont différents du précédent.

24
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Figure 4.17 : Application de la transformée discrete de Fourier. Spectre 1D avec régression linéaire (a),
spectre de puissance 2D de I’image ostéoporotique (b), représentation 3D du spectre de puissance (c)
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La forte corrélation dans la partie linéaire du spectre de puissance indique que les
images a rayons-X de la projection de la structure trabéculaire est statistiqguement
autosimilaire (Fig 4.16 aet 4.17 a).

Si on compare les spectres de puissance entre les images du sujet sain et du sujet
ostéoporotique, nous remarquons que sur le domaine des basses fréquences il y a une
répartition verticale et horizontale du spectre pour le cas témoin, ce qui implique une
prédominance horizontale et verticale dans I’arrangement des travées épaisses. Ce genre de
spectres se voit souvent chez les sujets jeunes. Par ailleurs, sur le spectre du sujet
ostéoporotique, nous remarquons une répartition radiale sur une plus large gamme de
fréquence, indiquant principalement 1’organisation aléatoire des éléments des fines travées, ce
genre de spectres est souvent rencontré chez les individus agés et les femmes.

Cette étude montre que I’analyse de Fourier peut révéler les petits changements dans
la structure osseuse et peut étre appliquée pour le diagnostic précoce de 1’ostéoporose. Par
ailleurs, contrairement a la méthode des boites, le calcul de la dimension fractale se fait sans

seuillage des images ce qui permet d’éviter la perte d’information sur la structure osseuse.

4.5.3. Modélisation des images radiographiques en FBM

Comme nous 1’avons évoqué dans le chapitre 3, une image radiographique peut étre
modélisée par un mouvement brownien fractionnaire.

Feder [64] a montré que la valeur attendue de la différence du mouvement brownien
fractionnaire en deux points E(| Bh(t2) — BH(t1)]) et l'intervalle de temps At = |t2-t1] Obéit & une
loi de puissance par la relation :

E(| Br(t2) — Br(ty)]) o« (Ap™ (4.21)

Si Br(t) est tracé en fonction de t, H détermine la rugosité du graphe avec la plus forte
rugosité pour H — 0 et avec la plus faible rugosité pour H — 1. La valeur particuliere H = 2
donne le mouvement Brownien usuel, et pour H # % le processus correspond a un coefficient
dit de « diffusion », anormal. Ainsi pour H < 1/2, la diffusion devient de plus en plus difficile
a mesurer que le temps s’écoule il y a sous diffusion, alors que pour H > 1/2, on a
surdiffusion. Ces diffusions anormales s’observent dans les milieux désordonnés ou mal
connectés [92].

La modélisation des images en mouvement brownien fractionnaire peut nous donner
une idée sur I’étude des tissus osseux et leur rugosité avec 1’exposant de Hurst donc pour
différencier les sujets sains des sujets ostéoporotiques en comparant les coefficients de
diffusion (ou Hurst) [135]. Si I’on prend une ligne d’une image radiographique, on peut
remarquer que le changement d’intensités des niveaux de gris le long de la ligne correspond a
un signal agite de type FBM (Fig 4.18 b et d).
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Figure 4.18 : Modélisation en processus FBM de profils de niveaux de gris. (a) et (c) images originales, (b)
et (d) profils de niveaux de gris des images (a) et (c) respectifs, prélevées sur une ligne

Le mouvement Brownien fractionnaire de la ligne de I’image du sujet sain (Fig 4.18 a)
est moins agité (Fig 4.18 b) que celui de I’image du sujet ostéoporotique (Fig 4.18 d). En fait,
chez le sujet ostéoporotique on observe un signal trés rugueux par rapport a celui du sujet
témoin.

Si on calcule le degré d’irrégularité du signal qui correspond au parametre de Hurst,
on peut évaluer 1’ostéoporose. Pour chaque ligne correspond un exposant H déterminé ; si on
prend la moyenne des exposants H de toutes les lignes, on aura une idée sur la rugosité
moyenne de I’image. Le parametre H peut étre obtenu en utilisant la méthode spectrale que
nous avons abordée plus haut, plus H décroit plus le sujet est ostéoporotique ce qui traduit une
¢lévation de la dimension fractale. Dans I’exemple précédent, si I’on calcule I’exposant H,
nous obtenons une valeur de 0.47 pour le sujet témoin et 0.37 pour le sujet ostéoporotique,
une valeur élevée pour le sujet sain, ce qui concorde avec les résultats attendus.
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45.4. La lacunarité

Nous avons vu dans les paragraphes précédents la dimension fractale et ses propriétés
a discriminer les sujets sains des sujets ostéoporotiques par ’analyse de texture, la dimension

fractale traduit la rugosité et la complexité d’une structure.

On veut s’intéresser maintenant a 1’étude des tissus osseux avec un autre parametre qui
est la lacunarité. Bien que plusieurs définitions en aient été proposées, elles sont toutes basées
sur I’idée de la méthode dite “des boites”.

La lacunarité a eté développée pour décrire les structures fractales [136,137], et a pu
étre utilisée pour decrire la distribution spatiale des ensembles réels [138]. C’est un avantage
sur la dimension fractale qui a été souvent utilisée comme un descripteur de la texture des
images médicales. La lacunarité trace I’organisation spatiale d’une image tenant compte de la
taille moyenne des sous ensembles des structures dans une image, faisant d’eux un potentiel

utile pour la représentation de la perforation de 1’os trabéculaire associée a 1’ostéoporose.

La plupart des travaux réalisés en segmentation de texture a partir du calcul fractal
utilisent principalement la dimension de Hausdorff. La notion de lacunarité a fait I'objet,
quant a elle de trés peu d'études dans ce domaine [139-142], introduite par Mandelbrot, la
mesure de lacunarité vient pallier l'insuffisance de la dimension de Hausdorff pour
caracteériser seuls les ensembles fractals.

Des études préliminaires des images in vivo CT-Scan, indiquent que 1’analyse par la
lacunarité peut suivre la perte osseuse dans 1’ostéoporose par monitorage de 1’homogénéité
des espaces dans la moelle, qui est li¢ a la connectivité du réseau de I’os trabéculaire et des

tailles de I’espace de la moelle.

L’algorithme de la lacunarité est simple a implémenter, il dépend seulement des
moyennes et variances calculées pour différentes tailles de boites ou fenétres a travers
I’image. La lacunarité n’est pas sensible au bruit ou au flou des images.

La lacunarité est mesurée sur des images binarisées [138,143], d’ou le choix judicieux
du seuil de décision dans la phase du seuillage. Elle est représentée comme une courbe qui
illustre la dépendance d’échelle de la non-stationnarité spatiale dans une image. Une plus
grande lacunarité indique une invariance translationnelle plus grande, c.a.d. une atteinte plus
importante et une taille plus importante des boites dans une image.

Les images suivantes, représentent des coupes vertébrales (de 8 mm d’épaisseur)
prises pour différents degrés d’ostéoporose de sujets différents, numérisées en haute
résolution (0.066 mm) et a niveaux de gris de taille 256 x 256 pixels (Fig 4.19) [104].
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(b)
Figure 4.19 : Images radiographiques a rayons X de vertébres (a) os sain ou ostéoporose trés basse, (b)
ostéoporose séveére

L’application de la lacunarité est représentée sous forme d’une courbe pour différentes
tailles de fenétres allant de 1 a 50 (Fig 4.20). Si on compare ces deux courbes on voit que la
moyenne de la lacunarité est plus grande pour I’image ostéoporotique, ce qui va bien avec le
résultat attendu, ceci est di a la présence plus importante de trous dans 1’image (Fig 4.19 b),
principalement due a une plus grande perte de la masse osseuse par rapport au sujet de la

figure 4.19 a, qui présente une lacunarité moyenne plus faible d’ou une perte osseuse, plus
faible.

Plus la taille des boites augmente, plus la lacunarité décroit. Pour de petites tailles de
boites, la lacunarité est élevée a cause de la présence importante de trous, ce qui est normal, et
pour les tailles de boites plus grandes, la lacunarité est plus faible en raison du nombre réduit
de trous.

L’apparence de la texture est fortement affectée par la lacunarité due a I’hétérogénéité
spatiale des structures. L’image plus lacunaire (Fig 4.19 b) signifie qu’il y a moins de
structures dans 1’image, par conséquent les variations de I’intensité des pixels qui sont plus
faibles résultent d’une surface plus lisse.

La lacunarité est un outil puissant d’analyse de texture des formes complexes comme
I’architecture osseuse. On voit bien que la lacunarité reflete le comportement de la structure

osseuse. La lacunarité est un bon prédicateur de 1’ostéoporose.

Les valeurs moyennes de la densité minérale osseuse sont de I’ordre de 111.1 (mg ml°

1y pour I’0s sain et 45.6 (mg ml™?) pour I’os ostéoporotique [104].
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Figure 4.20 : Lacunarité en fonction de la taille des fenétres (boites) pour les images de la figure 4.19
lacunarité moyenne du sujet sain = 0.17. Lacunarité moyenne du sujet malade = 0.24

4.5.5. Comparaison entre la dimension fractale et la lacunarité

La dimension fractale refléte la rugosité d’une structure, contrairement a la lacunarité
qui renseigne sur la présence des trous ou de lacunes dans un tissu 0sseux cause par une
modification de la microarchitecture osseuse.

La figure 4.21, illustre deux exemples de fractales de méme dimension : elles
possédent la méme propriété d'autosimilarité bien qu'elles n'aient qu'une tres faible
ressemblance, surtout en termes de rugosité de surface. Cependant, la mesure de lacunarité
permet de distinguer ces deux ensembles : la surface de forte rugosité posséde une lacunarité
faible et inversement, la surface plus lisse posséde une caractéristique lacunaire élevée.

Comme son nom 1’indique, la lacunarité est une mesure des espaces vides ou des trous
a une échelle donnée €. Si nous observons les textures comme des surfaces d’élévations, nous
comprenons aisément que deux surfaces qui présentent un méme encombrement peuvent
néanmoins étre tres distinctes par la présence, la forme et la densit¢ de trous qu’elles
contiennent, et c’est précisément ces caractéristiques qui font de la mesure de lacunarité un
trés bon estimateur de rugosité de surface.
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Figure 4.22 : Images IRM texturées de I’0s calcanéum (coupe sagittale). (a) sujet sain, (b) sujet
ostéoporotique [144]

On veut comparer les résultats de la dimension fractale et la lacunarité sur les images
radiographiques du calcanéum (Fig 4.22). Le calcul de la dimension fractale, avec la méthode
des boites donne 2.765 pour I’image de 1’os sain et 2.77 pour I’image de 1I’os ostéoporotique.
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Figure 4.23 : Lacunarité pour les images radiographiques. La lacunarité du sujet ostéoporotique est plus
élevée que celle du sujet sain

Nous remarquons que ces deux valeurs sont presque identiques, pour des tailles de
boites allant de 2 a 25. Contrairement a la lacunarité (Fig 4.23) qui donne 0.138 pour 1’0s sain
et 0.228 pour 1’os ostéoporotique, la taille des boites a été fixée comme pour le calcul de la
dimension fractale &min = 2, £max = 25. Si on préte attention, nous remarquons que 1’écart
entre les lacunarités sur les deux images (0.09) est plus important que 1’écart de la dimension
fractale (0.005) calculée sur les mémes images.

On peut conclure que la dimension fractale (pour certaines images) seule ne suffit pas
pour décrire les textures. En effet pour certaines images radiographiques, nous avons trouvé
les mémes dimensions fractales pour des lacunarités différentes.

4.5.6. La signature fractale

Nous avons montré que I’analyse fractale est une méthode robuste qui est
indépendante des facteurs qui sont susceptibles aux variations pendant la routine des
procédures radiographiques : la géométrie de la projection [145,146,108], le changement dans

I’objet ou la position du patient [145,108], et la variation dans les propriétés du film
(contraste....).

La méthode de I’analyse par la signature fractale donne plus d’information que la
moyenne de la dimension fractale employée dans beaucoup d’études [146-148]. Elle quantifie
I’apparence « globale » d’une structure osseuse. La signature fractale représente les variations
«locales » de la mesure en fonction de I’échelle d’analyse [91]. Elle est définie par le
coefficient directeur de la droite passant au mieux par les points définis comme les
coordonnées (log(e), log(N(g))).

K. HARRAR Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de 1’ostéoporose

Page 95



Chapitre 4 Analyse de texture des images 0sseuses

(o) - Loa(f (1)~ Log(f (¢)
Log(e +1) — Log(e)

(4.22)

La signature fractale est fonction de I’échelle d’analyse € et donc proportionnelle au
nombre d’¢éléments de taille € contenus dans 1’image. Pour des valeurs de € tres supérieures a

la taille moyenne des éléments de la texture, la rugosité de la surface n’est plus perceptible.
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Figure 4.24: Signature fractale. Sujet sain avec DMO = 0.50 g/cm? (a), sujet ostéopénique avec DMO =
0.35 g/cm? (b), sujet ostéoporotique avec DMO = 0.14 g/cm? (c), signature fractale (d)

La figure 4.24 illustre un exemple d’application de la méthode de la signature fractale,
on voit bien les changements visibles des signatures fractales selon la taille des boites €. Les
valeurs des variations des dimensions fractales sont plus élevées pour le sujet ostéoporotique,
ce qui permet de discriminer les 3 sujets.

K. HARRAR Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de 1’ostéoporose
Page 96



Chapitre 4 Analyse de texture des images 0sseuses

L’analyse fractale mesure le degré de la rugosité des structures osseuses dans une

image et quantifie le changement de la rugosité avec des altérations dans 1’échelle spatiale
[147].

Quand une forme d’une structure a été altérée a une taille particuliere ou a plusieurs
tailles, pour ne plus étre autosimilaire, la «signature fractale » de son image quantifie
I’altération dans la dimension fractale de la structure, et la taille(s) dans lesquels ces
changements ont eu lieu [145,146]. En d’autres termes, la signature fractale quantifie la

variation de la dimension fractale en fonction de la taille des structures dans 1’os.

4.5.7. Anisotropie fractale

Pour révéler la nature anisotropique d'une surface fractale, on peut tracer log(Sc.) en
fonction de log(r) pour chaque angle, puis calculer B(6), H(0) et alors D(6). Si une surface est
anisotrope, ses dimensions fractales pour toutes les directions doivent étre différentes. La
variation dans D(0) reflete le degré d'anisotropie d'une surface fractale.

Une autre maniére pour décrire I’anisotropie graphiquement est de tracer les dimensions
fractales D(0), (B(0) et H(0)) en fonction des angles 0, ces courbes sont appelées courbes de
rose.

Les spectres de puissance que nous avons représentés plus haut, nous ont donné une
idée de l'orientation des structures. Cette méthode peut étre trés intéressante pour I'analyse de
I'anisotropie des images trabéculaires osseuses.

En utilisant les coordonnées polaires, la dimension fractale directionnelle D(0) du spectre de

puissance S(r, 0) est calculée comme suit :

S(r, 0) = B(0) + C (4.23)

Telle que PB(0) est la pente pour I’angle 0 et:

D(0) = [8- B(0)] / 2 (4.24)

D(0) est calculé pour chaque angle de 0° a 180° avec un pas de 1° et un total de 360°
est généré par symétrie.

L’exemple ci-apres montre une représentation de l'orientation des travées. Sur I'image
de la figure 4.25 a, nous remarquons que la prédominance de structure osseuse est repartie sur
plusieurs directions, ce qui se voit déja sur I’image (orientation des travées). Sur la figure
4.25 ¢, une estimation de la dimension fractale pour différentes directions est reportée sur un
diagramme polaire, représentant I'évolution angulaire de la dimension fractale, les valeurs des
dimensions fractales sont comprises entre 2 et 3 pour différents angles.
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Figure 4.25 : Anisotropie fractale par le spectre de Fourier. (a) image originale, (b) spectre de Fourier, (c)
courbe de rose des dimensions fractales directionnelles, (d) pente B(0) du spectre de puissance de ’image

4.6. Evaluations statistiques des tests de diagnostic de I’ostéoporose

Lors d'un test de diagnostic, visant a sélectionner des individus de la densitométrie
osseuse, plusieurs mesures statistiques sont souvent utilisées. Les différentes mesures sont
destinées a indiquer la probabilité d'avoir ou de ne pas avoir une maladie en particulier sur la
base des résultats du test.

A cause de la continuité des valeurs de la densité minérale osseuse, des points de
coupures doivent étre sélectionnés, qui définissent les états de « Malades » et «non-
malades ». Les catégories comme « malades » et « non-malades » sont des données nominales
déterminant des probabilités. Des points de coupures en ostéodensitométrie sont disponibles
en utilisant les différents T-scores ou Z-scores. Une fois le point de coupure a été choisi, un
test de diagnostic dans l'identification des personnes « malades » ou « non-malades » peut
étre caractérisé par sa sensibilité, sa spécificité, sa valeur prédictive, et son rapport de
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vraisemblance. Une courbe (Receiver Operating Characteristic ou ROC) peut également étre
créée pour évaluer le test.

4.6.1. Sensibilité et spécificité

La sensibilité et la spécificité sont facilement illustrées en considérant une population
par exemple de 600 femmes, pour qui la densité osseuse de la colonne vertébrale a été
mesurée.

Un point de coupure peut étre choisi, plus simplement par le choix d'un T-score -2,5
pour déterminer les pourcentages exacts des femmes avec la colonne vertébrale ayant un T-
scores < -2.5 et un T-scores > -2,5. Les femmes avec des T-scores < -2,5 sont considérées
comme malades. Sur la base du critére de 1’organisation mondiale de la santé (OMS), elles
ont l'ostéoporose. Les femmes avec des T-scores > -2,5 sont considérées dans cet exemple
comme non-malades. (elles n'ont pas d'ostéoporose). En utilisant le T-score pour choisir un
point de coupure qui définit les catégories de malades et non-malades, les données
quantitatives continues de la densité osseuse ont été converties en deux catégories de données
nominales qualitatives. Dans cet exemple, illustré dans le tableau 4.9, il y a 300 femmes dans
le groupe de malades et 300 femmes dans le groupe non-malades. Un T-score de densité
osseuse < -2,5 indique « étre malade ». Les femmes avec un tel score seraient considérées
comme ayant un test positif.

La sensibilité est le rapport entre le nombre de personnes atteintes de la maladie dont
le test est positif et le nombre total de personnes atteintes de la maladie. Ces personnes
peuvent étre considérées "vrais positifs."”

La Spécificité est le rapport entre le nombre de personnes n'ayant pas la maladie qui
ont des résultats négatifs et le nombre total de personnes sans la maladie. Ces personnes sont
considérées comme "vrais négatifs."

Dans I’exemple du tableau 4.9 les valeurs de spécificité et de sensibilité donnent les
résultats suivants :

Test positif Test négatif Total
Malades 250 50 300
Non malades 100 200 300
Total 350 250 600

Tableau 4.9 : Les résultats du test de diagnostic pour 600 patients avec une prévalence de maladie de 50%

Nombre de patients malades dont le test est positif
nombre total des patients malades

Sensibilit = (4.25)
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Sensibilié = 20 _ 0.83=8333%
300

Nombre de patients non—malades dont le test est négatif

- (4.26)
nombre total des patients non—malades

Spécificité =

Spécificité = 200 0.66 = 66,66%
300

Ce test a une sensibilité de 83,33 % et une spécificité de 66,66 % pour détecter les
femmes ostéoporotiques (T-score < - 2,5) a la région lombaire de la colonne vertébrale.

Bien que ce test a correctement identifié 83,33% des femmes qui ont été considérées
malades, il a échoué a identifier les 16,67% restants, ces femmes sont dites avoir un test
négatif faux. Mathématiquement les faux négatifs sont egaux a 1- sensibilité.

De la méme maniere, si ce test a correctement identifié 66,66 % des femmes qui
n'étaient pas malades, 33,34 % des femmes « non malades » avaient un test positif et ont été
incorrectement labellisés comme malades, ces femmes sont considérées comme fausses
positives. Mathématiquement, les fausses positives sont égales a 1-spécificiteé.

Le probleme dans I'exemple ci-dessus est que la densité osseuse ou I'état de la maladie
du patient est connu. En pratique clinique, un patient qui vient compléter un questionnaire
n'est pas censé avoir mesuré la densité osseuse. La question a laquelle doit répondre un
physicien est : « quelle est la probabilité qu'un individu avec un test positif, soit atteint de la
maladie en question ? » Ou alors « quelle est la probabilité qu'un individu avec un test négatif
ne soit pas atteint de la maladie ? », la réponse a ces questions réside dans les valeurs
prédictives positives et négatives pour le test.

4.6.2. Les valeurs prédictives positives et négatives

La valeur prédictive positive (VPP) d'un test est exprimée comme suit :

Nombre total de patients malades dont le test est positif
Nombre total des patients dont le test est positif

VPP = (4.27)

VPP = 250 =0.71=7142%
350

de la méme maniere, on calcule la valeur prédictive négative (VPN), pour notre exemple :

Nombre total de patients non malades dont le test est négatif
Nombre total des patients dont le test est négatif

VPN = (4.28)
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VPN = 200 =0.8=80%
250

Dans cet exemple, si une personne a un test positif, il est & 71,42% de chances qu'un
état « malade » ou de T-score < -2,5, sera trouve. D'autre part, si la personne a un test negatif,
il est de 80% de chance pour trouver un état « non malade » ou un T-score > -2,5.

Les valeurs prédictives positives et négatives d'un test sont tres dépendantes de la
prévalence de la maladie dans la population [149]. Les valeurs prédictives positives et
négatives qui ont été calculées a partir des données dans le tableau 4.9 sont adaptées a cette
population seulement, dans laquelle la prévalence de la maladie, définie comme un T-score <
-2,5, est de 50%. Il est nécessaire de connaitre la prévalence de la maladie dans la population
testée en vue de calculer correctement les valeurs prédictives positives et négatives d'un test
en utilisant sa sensibilité et sa spécificité.

En outre, pour VPPs et VPNs provenant d'un échantillon de population pour étre utiles
dans une population de patients donnée, la prévalence de la maladie doit étre la méme dans les
deux populations. Pour éviter cette dépendance sur la prévalence, les taux de vraisemblance
(TV) peuvent étre utilisés pour caractériser l'utilité clinique d'un test.

4.6.3. Les taux de vraisemblance

Les taux de vraisemblance TVs sont aussi calculés en utilisant la sensibilité et la
spécificité d'un test de diagnostic. Le TV positif (TV +) est le rapport entre la probabilité d'un
test positif pour des patients « malades » sur la probabilité d'un test positif chez des patients
qui ne sont pas malades :

Sensibilie

WVWt=—"T7"" (4.29)
1— Specificité

Le TV négatif (TV-) est le rapport entre la probabilité d'un test négatif pour des
patients « malades » sur la probabilité d'un test négatif chez des patients qui ne sont pas
malades :

_1-Sensibilie
Spécificite

(4.30)

Les taux de vraisemblance sont moins dépendants de la prévalence que les valeurs
prédictives. Comme une évaluation de l'utilité d'un test de diagnostic, les TVs permettent une
meilleure capacité de test de discrimination entre les patients avec et sans la maladie. Le TV+
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devrait étre supérieur a 1. Cela donne a penser qu'il est plus probable de trouver un test positif
chez un patient atteint de la maladie que chez un patient sans maladie. Le TV- devrait étre
inférieur & 1, ce qui suggére qu'un test négatif est moins susceptible d'étre constaté chez un
patient atteint de la maladie que chez un patient sans la maladie.

4.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé les images radiographiques par des méthodes de
texture : les méthodes statistiques et les techniques fractales. Plusieurs méthodes ont été
étudiées pour le calcul de la dimension fractale, cette notion de dimension qui a révolutionné
le monde réel, nous a permis d’étudier la rugosité¢ des images texturées. La méthode des
boites qui utilise des images binarisées a été exposée en détail. Nous I’avons testé sur
plusieurs images, et des améliorations ont été apportées.

Nous avons présenté et étudié la méthode spectrale par analyse de Fourier, cette
méthode s’affranchit de la contrainte du seuillage des images. Pour évaluer la porosité, une
autre notion a été mise en ceuvre « la lacunarité », ce parametre de deuxiéme ordre, permet de
quantifier la porosité des structures osseuses, la lacunarité pallie les limites de la dimension
fractale.

Pour voir le changement des dimensions fractales a plusieurs échelles, nous avons
introduit la notion de signature fractale qui a donne une idée sur les variations du degré
d’irrégularité en fonction de 1’échelle d’analyse.

La prédiction du risque fracturaire a 1’échelle de I’individu repose a I’heure actuelle
essentiellement sur D’analyse des résultats densitométriques. Cependant, de nombreux
arguments indiquent que la fragilité osseuse qui caractérise I’ostéoporose est influencée par
d’autres facteurs, principalement la microarchitecture. Pour caractériser 1’organisation de
I’architecture trabéculaire de 1’os I’analyse de texture tient une place particuliere pour extraire
des parameétres pertinents dans le but de discriminer des patients atteint d’ostéoporose. Mais
I’existence d’autres facteurs de risque n’empéche pas la DMO de constituer un facteur de
risque utile, bien étudié et universellement admis [129,150].
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5.1. Introduction

Comme nous 1’avons vu au chapitre precédent, des études biomécaniques ont montré
qu'il y a une corrélation entre les propriétés élastiques de I'os et la densité apparente.
Cependant, la plupart de ces études ont montré que seulement 40 % de la variation des
propriétés mécaniques, peut-étre expliquée par la densité apparente, et que cette derniére n’est
pas le seul déterminant de la fragilité osseuse. En plus, en routine clinique a cause des
chevauchements dans les distributions des mesures non invasives de la densité osseuse des
sujets sains et ostéoporotiques, il est difficile de séparer les patients avec et sans ostéoporose
en utilisant la densité seule [151]. En fait d’autres facteurs peuvent intervenir dans la
résistance osseuse : la répartition de la masse osseuse, le remodelage, la qualité et le degré de
minéralisation ainsi que la microarchitecture trabéculaire osseuse [152].

A cause de la nature de I'nétérogénéité et de l'anisotropie de 1’os trabéculaire, la
variation inexpliquée réduit la précision de la prédiction de la qualité osseuse a partir de la
densité seule. La structure ou l'architecture de l'os trabéculaire est un facteur important
affectant les propriétés mécaniques, ce facteur a été évoqué dans la définition de 1’ostéoporose
(OP) en 1993 [9]. La définition actuelle prend en considération le risque de fracture [153].

Martin [154] a évoqué que les déterminants des propriétés mécaniques contiennent des
facteurs compositionnels et organisationnels. Les facteurs compositionnels incluent la
porosité et la minéralisation qui sont corréléees avec la densité apparente. Les facteurs
organisationnels, de l'autre c6té, sont liés a I'architecture trabéculaire.

Plusieurs études ont caractérisé la structure trabéculaire osseuse 2D et 3D utilisant des
méthodes histologiques, CT scan, et les images IRM [155-157]. Les paramétres mesurés du
réseau trabéculaire utilisant cette technique ont montré une relation signifiante a la fonction
physiologique de I'os, du vieillissement, des conditions de la maladie comme I'ostéoporose, et
des propriétés mécaniques.

L'observation visuelle d'un cliché radiographique d'un os trabéculaire révéle
I'existence d'un ensemble de régions claires dans I'image. Ces régions représentent la
projection radiographique plane des trabéculations osseuses et sont disposées sous la forme
d'un réseau organisé en alvéoles. Cependant, il est difficile de définir avec exactitude les
contours de ces régions. Du point de vue de la résistance osseuse, les travées osseuses
représentent un élément primordial de la solidité du squelette et constituent donc une
information essentielle sur la structure osseuse. L'amincissement des travees et la rupture de
leur connexité représentent des indices significatifs de I'affaiblissement du squelette. Il semble
donc important de quantifier cette information. Ce chapitre, sera consacré aux méthodes de
caractérisation et de quantification de la microarchitecture trabéculaire.
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5.2. Extraction du réseau trabéculaire

Cette partie nous permet d’extraire le réseau trabéculaire des images radiographiques,
qui passe par plusieurs étapes : la segmentation des images osseuses, le calcul des attributs,
etc.

5.2.1. Segmentation du réseau trabéculaire

Comme toute segmentation, il existe deux types d’approches, 1’approche frontiére et
I’approche en régions homogénes [158]. La technique la plus simple en segmentation est le
seuillage de niveau de gris. Pour la segmentation utilisant la détection de contours nous avons
choisi le filtre de Canny [159] pour sa bonne détection, sa bonne localisation et la clarté de sa
réponse, nous 1’avons testé et il a donné de bons résultats.

Nous présentons dans la figure 5.1, les résultats de segmentation du réseau
trabéculaire ; pour le seuillage binaire la méthode appliquée au chapitre précédent sera
réutilisée et pour la détection de contour, le filtre de Canny est appliqué passant par les quatre
étapes suivantes [159] :

Etape 1 : Réduction du bruit dans laquelle un filtrage Gaussien 2D est utilise, dont I'opérateur
de convolution est le suivant:
x4yt

2

e * (5.1)

G(x,y)= o

Etape 2 : Gradient d’intensité : dans cette étape un gradient est appliqué suivant les directions
X et Y dont les masques sont les suivants :

G, =[-1 0 1] : G, =| 0

et le module par |G| = |Gy + |Gy|

Etape 3 : Suppression des non-maxima.

La carte des gradients obtenue précédemment fournit une intensité en chaque point de
I'image. Une forte intensité indique une forte probabilité de présence d'un contour. Toutefois,
cette intensité ne suffit pas a décider si un point correspond a un contour ou non. Seuls les
points correspondant a des maxima locaux sont considérés comme appartenant a des contours,
et sont conservés pour la prochaine étape de la détection. Un maximum local est présent sur
les extrema du gradient, c'est-a-dire la ou sa dérivée s'annule.
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Etape 4 : Seuillage des contours
La différenciation des contours sur la carte générée se fait par seuillage a hystérésis.
Cela nécessite deux seuils, un haut et un bas; qui seront comparés a l'intensité du gradient de
chaque point. Le critére de décision est le suivant : Pour chaque point, si l'intensité de son
gradient est :
- Inférieure au seuil bas, le point est rejeté;
- Supérieure au seuil haut, le point est accepté comme formant un contour;
- Entre le seuil bas et le seuil haut, le point est accepté s'il est connecté a un point déja
accepté.
Une fois ceci réalisé, I'image obtenue est binaire.

Les deux parametres principaux déterminant le temps de calcul et I'acuité de I'algorithme sont
la taille du filtre Gaussien et les deux seuils.

> Taille du filtre: le filtre utilisé lors de la réduction du bruit a une influence directe sur
le comportement de I'algorithme. Un filtre de petite taille produit un effet de flou
moins prononce, ce qui permet la détection de petites lignes bien marquées. Un filtre
de taille plus grande produit un effet de flou plus important, ce qui permet de détecter
des contours moins nets, par exemple celui d'un arc-en-ciel.

> Seuils: l'utilisation de deux seuils au lieu d'un seul améliore la flexibilité, mais certains
problémes propres au seuillage demeurent. Ainsi, un seuil trop bas peut conduire a la
détection de faux positifs. Inversement, un seuil trop haut peut empécher la détection
de contours peu marqués mais représentant de I'information utile.

Il n'existe pas actuellement de méthode générique pour déterminer des seuils produisant des
résultats satisfaisants sur tous les types d'images [160].

Figure 5.1 : Segmentation du réseau osseux. (a) Image radiographique d’une biopsie osseuse transiliaque,
(b) Segmentation par seuillage, (c) Segmentation par approche frontiére
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(b)
Figure 5.2 : Régions d’intéréts d’images trabéculaires, (a) femme de 30 ans (sujet sain), (b) femme de 50
ans (sujet ostéoporotique) [161]

La figure 5.2 illustre un exemple de régions d’intéréts d’images prises avec une
biopsie transiliaque de deux sujets différents. L’image du sujet sain présente des travées plus
denses (Fig 5.2 a) que celle du sujet ostéoporotique (Fig 5.2 b).

5.2.2. Calcul des attributs

L'extraction des attributs caractérisant le réseau trabéculaire est effectué a partir de
I'image binaire. Le calcul de ces attributs est simple, il nous permet de calculer la surface et le
périmetre du réseau trabéculaire :

- La surface du réseau trabéculaire (S): cet attribut se calcule a partir de I’'image seuillée
(Fig 5.1 b), il n’est autre que le nombre de pixels appartenant a 1’os. Cette surface donne
une indication sur la répartition d'os trabéculaire et de moelle sur la zone d'étude. Nous
connaissons la taille d’'une zone d’étude, les pixels qui appartiennent & 1’0s sont pris
dans le calcul de la surface du réseau, les pixels restants sont considérés comme
appartenant a I’espace moelle.

- Le périmetre du réseau trabéculaire (P) : le périmétre est calculé a partir de I’image de
contours, cette dernieére accéde directement au périmétre du réseau (Fig 5.1 c). La
mesure du périmétre permet de connaitre le niveau de régularité du contour du réseau. A
surface égale, un réseau possédant un périmetre élevé présentera un contour plus
découpé qu'un réseau ayant un faible périmetre. 1l existe alors des risques de ruptures
des travées plus importants pour le réseau dont le périmétre est élevé.

Pour le cas de la figure 5.1, la surface a eté trouvee égale a 2.21e+04 pixels et le
périmeétre est égal a 5.6 e+03 pixels.
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5.3. Analyse histomorphométrique du tissu osseux

5.3.1. Technique de la biopsie osseuse

\

Elle est réalisée a partir d’une biopsie transiliaque aprés double marquage a la
tétracycline (Fig 5.3). L’échantillon est fixé dans I’alcool a 80°, puis inclus non décalcifié
dans une résine méthylmétacrylique, avant d’étre coloré et enfin découpé au microtome, puis
des coupes de 7 um d’épaisseur sont réalisées a 1’aide d’un microtome spécial muni d'une
lame en carbure de tungstene.

Ces coupes sont ensuite colorées afin d’assurer un bon contraste entre les travées et la
moelle. La structure osseuse peut étre analysée et quantifiée automatiquement ou semi
automatiquement a partir de 1’image numérique d’une coupe histologique et de son squelette
(Fig 5.2 a).

L’analyse histologique et histomorphométrique de ces coupes permet de qualifier et
quantifier les pathologies osseuses telles que 1’ostéoporose en terme de comportement
cellulaire (remodelage osseux) et de structure osseuse. Cette technique mise au point par Frost
[162], est le seul examen clinique permettant d’étudier de maniére approfondie 1’os spongieux
d’un patient, mais il s’agit d’une technique invasive.

Couplée a I’analyse d’images, cette technique histologique est utile pour évaluer la
microarchitecture du tissu osseux trabéculaire en mesurant le volume trabéculaire osseux,
I’épaisseur des corticales internes et externes, 1’épaisseur, le nombre et I’espacement des
travées, mais surtout des indices de connectivité trabéculaire : squelettisation du réseau
trabéculaire, index d’interconnectivité, volume étoile des espaces médullaires, facteur de

forme de 1’os trabéculaire.

" Carotlt asseuse
2 mum de dimetee)

Figure 5.3 : Biopsie de la créte iliaque (image: polycopié de DCEM2 du Docteur Lafage-Proust de

I’Université de Saint Etienne)
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5.3.2. Analyse morphologique

Les caracteristiques morphologiques sont relatives a la taille et a ’espacement des
travées ainsi qu’a la porosité. Les principaux parametres microarchitecturaux sont détaillés
dans la littérature [163-165].

Ce que ’on peut mesurer sont : le TV (Volume du Tissu), BS (Surface osseuse) et BV
(Volume osseux) [166-168]. Les parameétres structuraux sont calculés a partir de ces mesures
en faisant I’hypothése d’un modéle de plaques paralleéles pour la structure d’os spongieux
tridimensionnelle (le plus couramment utilisé) [169], appelés parametres de Parfitt et sont :

> Le Volume trabéculaire osseux (Volume osseux / Volume du Tissu) : il est donné par
le rapport de la surface du réseau trabéculaire (BV) et de la surface totale de la coupe
(TV):

BV
—-x100 % 5.2
o (%) 52)

» L’épaisseur des travées (Tabecular Thickness, TbTh) :

2
ToTh=—>—— 53
85 /BV (pm) (5.3)

» Le nombre de travées (Trabecular Number, TbN) :

BV /TV
ThTh

TN = (um™) (5.4)

» Ladistance inter-travées (Trabecular Separation, ThSp) :

1
TbSp = ———ThTh 5.5
p=mr (um) (55)

Les premiéres approches d'évaluation quantitative de la structure osseuse trabéculaire
étaient fondées sur la mesure directe et indirecte de la largeur trabéculaire, la séparation, et le
nombre de travées [170-172]. La mesure des paramétres trabéculaires sur les sections de I'os a
été initialement obtenue a I'aide d'un microscope avec un oculaire équipé d'une grille spéciale,
tels que ceux figurant dans la figure 5.4.
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Figure 5.4 : Mesure directe des paramétres trabéculaires, deux différentes grilles peuvent étres utilisées
pour ces mesures [173]

D’autres techniques ont été utilisées pour le calcul de la fraction volumique (BV/TV)
basées sur la stéréologie [174,175] avec I’utilisation d’une grille de comptage, la fraction
volumique est le rapport entre le nombre d’intersections de la grille ayant lieu au niveau des

travées et le nombre total d’intersections (Fig 5.5).
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Figure 5.5 : Grille de comptage utilisée en histomorphométrie

I ———

On peut utiliser aussi la méthode du MIL (Mean Intercept Length) [171]. Cette
méthode permet de calculer le nombre de travées (TbN) en rapportant le nombre
d’interceptions entre des lignes test et les interfaces os trabéculaire et moelle a la longueur de
lignes test paralleles (Fig 5.6). La quantification de la surface trabéculaire sur des images
binaires est réalisable par des méethodes de triangulation qui permettent de calculer le BS/BV
(Surface osseuse / Volume osseux) [176].
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b

Figure 5.6 : Mesure des parameétres de Parfitt par la méthode du MIL

Deux mesures sont considérées :

e Pp qui est la fraction de points dans I’os.

e Pl qui est le rapport entre le nombre d’intersections de lignes tests avec 1’os et la

longueur totale des lignes tests.
L’estimation des parameétres se fait de la maniére suivante :

BV
BV —pp et ToN=PI 5.6
v P (5.6)
BS _ 2Pl 67
BV _ Pp
ToTh= FP (5.8)
Pl
1 Pp
Thsp = — — PP 5.9
P B R 9

Relations entre les parameétres :

BS _ 2TbN xTV (5.10)
BV BV
= TbN = B_ZS (Hyperbole) (5.11)
BV
TbTh = _BV (5.12)
TV xTbN
1
TbSp = —— —TbTh 5.13
P TbN ( )
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Ces parameétres decrivent la relation fondamentale entre I'espace et le réseau
trabéculaire. Classiquement, tous ces parametres sont exprimés en termes de volume au lieu
de surface, méme si elles sont évaluées dans les sections a deux dimensions, car ils offrent
une estimation déduite de l'organisation spatiale du réseau trabéculaire. De méme, la
séparation trabéculaire, définie comme la distance entre les bords des travées, est exprimée en
unités de trois dimensions [177].

Nous préesentons ci-apres des résultats du calcul des parametres histomorphométriques
que nous avons appliqués sur des régions d’intérét des images précédentes (Fig 5.2 a et b),
I’une d’un sujet sain et I’autre d’un sujet ostéoporotique.

En interprétant les résultats du tableau 5.1, on peut dire que le volume trabéculaire
osseux est plus élevé chez le sujet sain contrairement au rapport surface sur volume en raison
de la fragmentation du réseau osseux chez le sujet ostéoporotique, le nombre et 1’épaisseur
trabéculaire est plus faible chez ce sujet en raison de la perte osseuse. Pour 1’espacement
inter-trabéculaire, ce dernier paramétre est plus élevé chez le sujet normal en raison d’une
plus forte densité trabéculaire.

. i ) Image du sujet
Parametres Image du sujet sain ] .

ostéoporotique
Volume osseux (BV) 21860 10060
Surface osseuse (BS) 5072 3042
Surface du Tissu (TV) 65536 65536
Volume trabéculaire osseux (BV/TV) 35.14 17.95
Rapport surface sur volume (BS/BV) 23.20 30.23
Epaisseur trabéculaire (ThTh) 8.61 6.61
Nombre de travées (TbN) 5 3
Espacement inter-trabéculaire (ThSp) 15.90 30.22

Tableau 5.1 : Calcul des parametres histomorphométriques sur des images tests

La modification des connectivités trabéculaires identifiées par les parameétres
histomorphométriques qui refletent la masse osseuse, explique la fragilité osseuse pour les
femmes ménopausees. Il est probable que la perte osseuse était associee aux perforations
trabéculaire qui a fait augmenter la porosité de I'os spongieux. On peut conclure que les
parameétres structuraux sont de bons prédicateurs de 1’ostéoporose. Néanmoins, alors que le
BVITV et le BS/BV sont des parameétres mesurables directement sur les images 2D, les autres
parameétres (nombre de travees, épaisseur des travées, espacement intertrabéculaire) sont
calculés de fagon indirecte en faisant I’hypothése d’un modéle fixe de plaques et poutres
[169]. Une telle hypothése est cependant critiquable du fait des différences de
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microarchitecture qui existent d’un site osseux a ’autre et du fait de 1’évolution de la

microarchitecture, en particulier avec 1’age et les effets de la ménopause.

L’¢évaluation de la plupart des parametres morphologiques nécessite un seuillage de
I’image, celui-ci s’effectue a partir de I’histogramme des niveaux de gris. La résolution
spatiale et les méthodes de seuillage influencent les parametres mesurés.

5.4. Analyse topologique

L’ostéoporose est une maladie qui se caractérise par une perte du tissu osseux, d’ou
une perte de la connectivité du réseau trabéculaire. La caractérisation topologique permet
d’obtenir une quantification de cette propriété fondamentale du tissu sans ne faire aucune
hypothese préalable sur un modele de la structure, elle est relative au dénombrement des amas
des travées et des espaces medullaires ainsi qu’a leur interconnexion. Une étape primordiale
pour une meilleure analyse est la squelettisation des images.

5.4.1. Squelettisation

La squelettisation d'une image est obtenue par réalisation itérative d'amincissements
séquentiels jusqu'a idempotence (i.e. I'image n'est plus modifiée). L'amincissement séquentiel
de X par I'élément structurant B est défini comme :

Xo{B}=[(XoBY)oB?oB:....

La squelettisation consiste a « réduire » le réseau trabéculaire étudié a une forme
représentant de facon simplifiée la structure osseuse. Le patron obtenu représente 1’ossature
de la structure de départ [178]. La procédure de squelettisation que nous avons choisie utilise
des masques et passe par les deux étapes suivantes:

(b)
Figure 5.7 : Masques utilisés pour la squelettisation du réseau trabéculaire. (a) épluchage avec 16 masque,
(b) nettoyage avec 8 masques
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Epluchage :

On considére qu’un pixel appartenant a I’espace médullaire vaut 0 et le pixel du réseau
trabéculaire vaut 1. On balaye I’image avec les 16 masques 3x3 de la figure 5.7 [179]. Si
I’une des configurations est vérifiée, le pixel central est remplacé par 0. L’opération est

réitérée jusqu’a stabilité.
Nettoyage :

Si les frontiéres de l'objet sont bruitées le squelette peut comporter beaucoup de
barbules. Il convient d'appliquer alors des post-traitements.

Le squelette du réseau trabéculaire permet d’obtenir des indices topologiques tels que,
la longueur du squelette, le nombre de nceuds, le nombre d’extrémités libres, la distance nceud
a nceud, la distance nceud a extrémite libre et extrémité libre a extrémité libre. La figure 5.8
donne un exemple de squelettisation, I’épaisseur du réseau trabéculaire est réduite a 1 pixel.

Figure 5.8 : Squelettisation des images radiographiques, (a) région d’intérét d’une image d’un sujet sain,
(b) région d’intérét d’une image d’un sujet ostéoporotique, (c) et (d) résultats des squelettisations
respectives
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5.4.2. Parameétres de connectivité

Les paramétres dits de « connectivité » sont calculés a partir des caractéristiques du
squelette de I’image de la structure trabéculaire. Ces parametres sont la mesure des profils de
I'os trabeculaire et du nombre de leurs connexions sur des sections de deux dimensions par
une analyse que l'on appelle «strut analysis », on retrouve les nceuds (Nd), les extrémités
libres ou termini (Tm) et les lignes ou branches :

@ \
: pr - _!,;f d o @ Noeud (Nd)
et ) 4 o g
/‘f’i\ o 9, O Termini (Tm)
, =5
4 )® e / \ o Ligne
o . e
(@) (b)

Figure 5.9 : Représentation des paramétres de connectivité, (a) image d’un tissu osseux, (b) arbre
représentant un réseau trabéculaire, une ligne est une branche, le point Termini est une extrémité [173]

» Nombre de nceuds (Nd): Un pixel de ’image squelettisée est considéré comme un
neceud s’il posséde plus de deux voisins (Figure 5.9).

» Nombre d’extrémités libres (Tm) : Un point du squelette est considéré comme une
extrémité a partir du moment ou il ne posséde gu'un seul voisin. On détermine ces
points en dénombrant les voisins de chaque point du squelette (Figure 5.9).

Pendant nos tests nous avons trouvé certains pixels possedant 3 voisins mais qui ne
correspondent pas a des nceuds (Figure 5.10), chaque point multiple n'est pas, en effet,
nécessairement le point de départ de plusieurs branches. En raison du phénoméne de
discrétisation et d’artefact des images radiographiques, on a trouvé des points de fausses
alarmes qui ne sont pas des nceuds ce qui a compliqué la recherche des neeuds.
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extrémité

[oTe}

Point fausse
alarme

Figure 5.10 : Exemple réel de détection de points fausse alarme qui ne sont pas des nceuds

Le recensement de toutes les configurations possibles a permis de trouver au moins 18
combinaisons (Figure 5.11) :
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Figure 5.11 : Plusieurs combinaisons pour trouver un neeud en fonction de ses voisins

La recherche des nceuds n’est pas simple, la complexit¢ de certaines images
radiographiques rend la recherche difficile. Nous avons rencontré des cas avec plusieurs
nceuds adjacents (amas de nceuds), mais qui ne sont pas tous de vrais nceuds, ceci est dd
principalement a la discrétisation et a la complexité du réseau trabéculaire (Figure 5.12).

La figure 5.12 présente un exemple de calcul du nombre de nceuds ainsi que le nombre
d’extrémités libres pour I’image originale (a). Le résultat de squelettisation est représenté en
figure 5.12.b, les nceuds (en rouge) ainsi que les extrémités libres (en vert) sont représentés
dans la figure 5.12.c. La figure 5.d montre un agrandissement de la détection. Nous
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remarquons la présence de plusieurs nceuds voisins, un amas de noeuds est détecté au lieu d’un
seul .

Pour retrouver les vrais nceuds, nous proposons une méthode qui permet d’effectuer
plusieurs opérations sur I’image des nceuds (squelettisation, suppression de petites chaines et
réduction de la taille des amas de nceuds voisins en un pixel), ceci éliminera beaucoup de
fausses alarmes et donc réduira considérablement le temps de calcul. L’organigramme 5.1,
représente la méthode que nous avons développée pour I’extraction des nceuds et des
extrémités.

Figure 5.12 : Image de connectivité, (a) image originale, (b) image squelettisée, (c) représentation des
nceuds (en rouge) et des extrémités (en vert), (d) présence de plusieurs nceuds au lieu d’un seul
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Lecture de I’'image originale

|

Seuillage de I’image

|

Squelettisation I’image binaire

|

Suppression des petites chaines

A 4

Extrémité : pour tous les pixels,
calculer le nombre de voisins ==

|

Neeud : pour tous les pixels, Amincissement, réduire a 1 pixel
calculer le nombre de voisins > 2 les chaines de nceuds voisins

\ 4

Organigramme 5.1 : Calcul du nombre de nceuds et d’extrémités libres dans un réseau trabéculaire

5.4.3. Index d’interconnectivite (ICI)

Il s'agit d'une méthode fondée sur les travaux originaux de Le et al. [180]. La méthode
a été décrite initialement pour I'étude des matériaux poreux tels que les coraux. Elle est fondéee
sur les relations architecturales inverses qui existent entre le réseau trabéculaire et les espaces
médullaires : plus le réseau trabéculaire sera déconnecté plus les espaces médullaires
apparaitront connectés. La squelettisation a une ligne (épaisseur d’un pixel) du réseau
trabéculaire pouvant étre comparée a une « ligne de partage des eaux » a été utilisée. Le
réseau de lignes ainsi obtenu comporte différentes structures : les « arbres » qui correspondent

a des lignes interconnectées et les « branches » qui sont issues des « arbres ».

L'index d'interconnectivité teste donc la présence, le nombre et l'importance des
« arbres » par rapport aux «branches », il donne une information sur la connectivité de
I’espace trabéculaire. Pour cela, les nceuds et les extrémités libres sont identifiés, les petites
branches (chaines) sont éliminées, puis le nombre total des nceuds (Nd), le nombre de
branches reliant les nceuds aux noeuds (NNd) et les nceuds aux extrémités libres (NNdTm) sont
déterminées. Le nombre d’arbres (T) est aussi calcule, il est défini comme étant une structure
composée de neeuds interconnectés avec des branches (nceuds a nceuds ou nceuds a extrémités
libres). L’index d’interconnectivité (1CI) est défini par [180]:

K. HARRAR Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de 1’ostéoporose
Page 117



Chapitre 5 Analyse structurale et architecturale du tissu osseux

o - Nd x NN (5.14)
T x (NNdTm +1)

Une forte connectivité (caractérisée par une augmentation du nombre de nceuds et de
branches et quelques extrémités libres) donne un index d’interconnectivité élevé et
inversement, un réseau trabéculaire fragmenté qui se compose de beaucoup d’extrémités

libres et moins de nceuds, donne un index d’interconnectivité plus faible.

Nous avons appliqué la méthode sur différents types d’images, a savoir
conventionnelles, CT scan et IRM (Figure 5.13), les résultats sont donnés dans le tableau 5.2.

Figure 5.13 : Différents types d’images radiographiques de sujets sains et ostéoporotiques. (a) Image
conventionnelle de calcanéum d’un sujet sain, (b) Image conventionnelle de calcanéum d’un sujet
ostéoporotique, (c) Image haute résolution CT scan d’une vertébre d’un sujet sain, (d) Image haute
résolution CT scan d’une vertébre d’un sujet ostéoporotique, (¢) Image haute résolution IRM d’une
vertébre d’un sujet sain, (f) Image haute résolution IRM d’une vertébre d’un sujet ostéoporotique [144]
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Images Rayons- Images Images
Les paramétres topologiques X Scanner IRM

Sain | Ostéo | Sain | Ostéo | Sain | Ostéo
- Nombre de nceuds (Nd) 1089 871 131 50 236 127
- Nombre d’extremités libres (Tm) 632 476 80 112 112 226
- Branches nceuds_noeuds (NNd) 605 534 128 27 229 51
- Branches nceuds_extremités (NNdTm) 304 212 63 72 769 99
- Nombre d’arbres (T) 109 95 6 34 5 74
- Index d’interconnectivité (ICI) 19.81 | 22.98 | 43.66 0.54 | 154.4 0.87

Tableau 5.2 : Résultats des paramétres topologiques appliqués sur différentes images

Les parametres topologiques permettent de bien discriminer les sujets sains des sujets
ostéoporotiques, on le voit bien au tableau 5.2. Le nombre de nceuds est plus élevé pour les
sujets sains, ce qui permet de rigidifier le réseau trabéculaire, contrairement au nombre
d’extrémités libres qui est plus élevé pour les sujets ostéoporotiques, ce qui est normal,
puisque le réseau est plus fragmenté en raison de la perte de la masse osseuse.

Mémes constatations pour le nombre de branches nceud-nceud, qui sont plus
importantes chez les sujets sains, ces parameétres reflétent plus la connexité, mais le nombre
de branches extrémité-extrémité, il est plus faible chez ces mémes sujets qui reflétent la
discontinuité du réseau trabéculaire. Le nombre d’arbres donne une information sur la
fragmentation du réseau, ainsi, I’index d’interconnectivité est plus élevé chez les sujets sains
ce qui correspond bien aux résultats attendus.

L’analyse topologique a donné de bons résultats pour les images IRM et scanner
malgré le flou qui est présent sur ces derniéres (Figure 5.13, ¢ et d), ce flou est d0 aux
artefacts d’acquisition et d’agrandissement des images radiographiques. Cependant les
résultats sont moins bons dans le cas des images conventionnelles a rayons X, a notre avis a
cause de la non adaptation de ces images a ce type d’analyse. En fait comme nous 1’avons
souligné auparavant, les images conventionnelles ne permettent pas de bien représenter le
réseau trabéculaire, car elles sont fondées sur la projection, contrairement aux images
tomodensitométriques ou IRM, qui utilisent des coupes radiologiques, donc permettent de
mieux voir les travées 0sseuses.

Si nous prétons attention au tableau 5.2, les attributs calculés a partir des images
conventionnelles sont relativement aberrants (NNdTm, T, ICI) en comparaison avec les
images CT scan et IRM, d’ou la faiblesse de ces attributs, pour cela nous proposons de
nouveaux attributs qui seront exposes dans la prochaine section.
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5.4.4. De nouveaux attributs et un nouvel index d’interconnectivité

Comme nous 1’avons souligné plus haut, les images conventionnelles a rayons X ne
sont pas trés bien adaptées a 1’analyse topologique en utilisant ’index d’interconnectivité
donné plus haut. D’abord de par leur nature d’acquisition, elles ne permettent pas d’accéder
directement au réseau trabéculaire, mais aussi a cause de la faiblesse de I’index
d’interconnectivité précédent. En fait, cet index ne prend pas en considération tous les
parameétres architecturaux d’une structure osseuse, ainsi, le nombre d’extrémités libres et la
taille des branches n’ont pas été prises en ligne de compte, cette taille nous renseigne sur les
petites travées déconnectees.

A cet effet, nous avons développé un nouvel index d’interconnectivité prenant en compte
plusieurs parameétres. Nous avons intégré des parametres morphologiques et des parameétres
topologiques dans le nouvel index, pour cela nous définissons de nouveaux attributs [180]:

» Rapport (R) entre le nombre de nceuds et le nombre d’extrémités libres :

_ Nd

R=—
Tm

(5.15)
Le rapport nceuds/extrémités fournit une information sur le pourcentage des noeuds par
rapport aux extrémités libres. Ce parameétre est un parametre de connectiviteé.

» Nombre de branches dont les deux extrémités sont des extrémités libres (NTm) :
Comme pour les paramétres NNd et NNdTm, ce parametre renseigne sur la perte de

connectivité de I’architecture osseuse. C’est un parameétre de discontinuité.

> Distance extrémité-extrémité (DistTm) :
Le calcul de ce paramétre doit se faire en balayant 1’image pour retrouver les
connexités entre deux extrémités libres, puis en calculant la taille du segment ou de la
branche qui relie I'extrémité 1 a ’extrémité 2 (Figure 5.9.b). DistTm est estimé
comme la moyenne des tailles de toutes les branches extrémité-extrémité.

» Distance extrémité-nceud (DistTmNd) :
Pour ce paramétre, le calcul se fait en balayant 1’image, le processus de recherche de
connexité démarre a partir d’une extrémité trouvée. Ensuite, nous recherchons le nceud
qui correspond a I’extrémité de la chaine, puis nous calculons la taille du segment ou
de la branche qui relie I’extrémité au nceud (Figure 5.9.b). DistTmNd représente la
moyenne des tailles de toutes les branches extrémité-nceud.

» Distance nceud-nceud (DistNdNd) :
Enfin pour ce dernier paramétre, le processus de recherche de connexité démarre a
partir de chaque nceud trouvé sur toute 1’image, puis nous recherchons le nceud qui
correspond a la fin de la chaine ou de la branche en question. Ensuite nous calculons
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la taille de cette branche qui relie le nceud au nceud (Figure 5.9.b). DistNdNd

correspond a la moyenne des tailles de toutes les branches nceuds-nceud.

» Taille moyenne des branches : Dist = DistNdNd + DistTmNd + DistTm (5.16)

3
La taille moyenne des branches (Dist) dans I’analyse topologique est un parameétre

intéressant. Moins de branches sont trouvées dans le cas d’un patient pathologique
que chez un sujet sain ; la taille moyenne des branches se voit augmentée.

En raison de la complexité du réseau trabéculaire, le calcul des distances : nceud-
extrémité, extrémité-extrémité, et nceud-nceud, est rendu difficile. Durant nos tests, sur
certaines images nous avons trouvé jusqu'a plus de mille nceuds et des centaines d’extrémités
libres. La recherche des distances en balayant 1’image, puis en suivant un chemin pour chaque
extrémité ou nceud de connexité jusqu’au prochain nceud ou extrémité, n’est pas évidente. Il
peut y avoir plusieurs intersections de bouts de chaines, d’ou la perte de la trace du chemin de
connexité recherché. Le programme devient trop lent et trop colteux en temps de calcul.

Pour palier ce probleme, nous avons développé un algorithme de recherche plus
efficace et beaucoup plus rapide. L’étape la plus importante de cet algorithme, est la
segmentation des branches, ceci se fait en déconnectant les chaines au niveau des nceuds en
appliquant des zéros a ces points, puis on test si tous les points de chaque branche
correspondent a des extrémités. Si le nombre de ces points trouvés est égal a 2 alors la
branche relie deux extrémités (calculer la distance DistTm). Si ce nombre est égal a 1, la
branche relie une extrémité a un nceud (calculer la distance DistTmNd), et s’il est égal a 0, la
branche relie deux nceuds (calculer la distance DistNdNd).

Cet algorithme, simple et plus rapide, ne nécessite pas un suivi de chemin pour trouver
une connexité entre deux pixels (Algorithme 5.1).

Ces différents attributs renseignent sur la complexité et la connexité des différentes
composantes formant le réseau. Plus une structure osseuse est altérée, plus le réseau
trabéculaire est morcelé et plus le squelette présente une organisation complexe.
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Initialisation de I’image des coordonnées des extrémités et des nceuds.
Déconnecter les branches: 1(Nd(i,j) )=0
L = Etiquetter les branches
Pour k = 1:max(L)
branche(i,i) = L(k)

Pour i =1 :taille_branche

Pour j =1 : nb_extrémités

Si (‘branche(i,i) == extrémite(j,j) )
Tm=Tm+1

Fin
Fin
Si(Tm==0) NNd = NNd + 1

DistNdNd(NNd) = taille(branche)

Si (Tm==1) NNdTm = NNdTm + 1
DistTmNd(NNdTm) = taille(branche)

Si (Tm==2) NTm=NTm+1
DistTm(NTm) = taille(branche)

Fin

Algorithme 5.1 : Calcul des tailles, extrémité-extrémité, extrémité-neeud, et neeud-neeud

En résumé, le nouvel index d’interconnectivité est défini de la fagon suivante [181]:

Rx NNd xV xTbTh

NDX = -
(NTm + NNdTm) x Dist x ThSp

(5.17)

Avec V = BV/TV, le volume trabéculaire osseux, ThTh I’épaisseur des travées et ThSp I’espace
inter-trabéculaire.

Donné par 1’expression 5.17, le nouvel index combine tous les parametres
(Histologiques et topologiques) grace a 1'utilité¢ spécifique de chaque paramétre. Certains
parameétres favorisent la connectivité (R, NNd, V et ThTh), et d’autres favorisent la
discontinuité (NTm, NNdTm, Dist et TbSp). Pour avoir un index élevé correspondant a un os
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rigide chez un sujet sain, un rapport (NDX) elevé est attendu. Pour cette raison les parametres
de connectivité doivent étre au numérateur (dont les valeurs sont élevées), et les parametres de
discontinuité au dénominateur (dont les valeurs sont plus faibles). Méme chose chez un sujet
ostéoporotique, cet index doit étre plus faible dans ce cas. Des paramétres de discontinuité
plus éleveés et ceux de connectivité plus faibles sont attendus chez ces sujets.

Nous avons testé le nouvel index sur plusieurs images radiographiques, il a donné de
bons résultats. Ce nouvel index est plus fiable et plus précis du fait qu’il prenne en
considération la fragmentation du réseau trabéculaire exprimée dans les nouveaux attributs.

Dans I’exemple ci-aprés nous donnons un test comparatif entre les résultats de 1’index
précédent et le nouvel index appliqué sur les images conventionnelles précédentes.

Parameétres de la méthode Les images Parameétres de la nouvelle Les images
classique sain | Ostéo meéthode sain | Ostéo

Nd 1089 871|R 2.28 1.37
Tm 476 632 | NNd 605 534
NNd 605 534|NTm 67 80
NNdTm 304 212 |NNdTm 304 212
T 109 95 | DistNd 6.7 6.05
ICI 19.81| 22.98|DistTm 5.6 6.86
DistTmNd 5.39 6.38

Dist 5.89 6.43

BV/TV 49.09| 4781

TbTh 3.84 3.74

ThSp 3.98 4.30

NDX 26.96| 16.20

Tableau 5.3 : Résultats de la nouvelle méthode d’analyse basée sur de nouveaux attributs et un nouvel

index d’interconnectivité

Le tableau 5.3 donne les résultats comparatifs entre les attributs calculés avec la
méthode classique et la méthode que nous avons développée. On voit directement la
différence des résultats de ’index de connectivité entre les deux méthodes, cet index qui doit
étre plus faible chez le sujet ostéoporotique, ne 1’est pas en utilisant la méthode classique.
Pour cette raison, nous avons développé et validé un nouvel index, qui prend en considération
plus de parametres architecturaux de 1’os (Tableau 5.3).

Nous remarquons que le nombre de nceuds et le nombre de branches qui relient deux
nceuds est plus ¢élevé chez le sujet sain, par contre le nombre d’extrémités libres est plus élevé
chez I’ostéoporotique ce qui a favorisé la perte de la connexité due a la perte de la masse
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osseuse, ce parameétre donne une information sur la fragmentation du réseau trabéculaire et
donc nous renseigne sur le risque fracturaire osseux. Le nombre de branches qui relient une
extrémité et un nceud sont plus importants chez le sujet normal ce qui a favorisé la connexité,
malgreé la présence de plus de branches déconnectées [182].

5.4.5. Filtre Laplacien de Gaussien pour les images Rayons-X (LOG)

Pour palier la faiblesse des images conventionnelles pour la représentation du réseau
trabéculaire, nous avons procédé a un prétraitement spécifique pour ces images. La
segmentation des travées osseuse dans ce cas est effectuée avec la détection de contour
utilisant le filtre Laplacien de Gaussien [57,183] introduit pas Marr et Hildreth. Ce filtre inclut
deux filtres, un filtre Gaussien pour le lissage et un filtre Laplacien pour la différentiation du
2°™e ordre (Figure 5.14).

2h

[

(@) (b)

Figure 5.14 : Représentation spatiale en 3D (a) et en 2D (b) du filtre Laplacian de Gaussien

Dans ce travail les auteurs se sont appuyés sur une étude du systéme visuel humain
pour construire leur filtre optimal, deux contraintes pour le lissage optimal. D’abord, les
variations de luminosité au niveau des contours des images naturelles, reflets de ceux existant
dans le monde physique, sont généralement localisées sur un espace limité. C'est pourquoi le
lissage doit étre appliqué sur un espace restreint. Cette exigence se traduit par un filtrage
spatial doux avec une taille de masque faible, et puis, le filtre doit sélectionner parmi des
variations de luminosités d'étendues différentes pouvant se superposer au méme endroit, celle
qui correspond effectivement a un contour. Ces deux contraintes sont satisfaites de maniere
optimale par une distribution Gaussienne [57,183].

Une détection de contours ou de variations d'intensité dans une direction donnée se
traduit par un maximum de la dérivée premiere directionnelle ou bien par un passage par zéro
de la dérivée seconde directionnelle. Pour éviter d’utiliser des filtres directionnels, on préfére
utiliser un filtre non directionnel simple, qui est le Laplacien. Cet opérateur détecte les
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contours par determination des passages par zéero de la fonction image filtrée par cet opérateur
du second ordre.

Marr et Hildreth [57] ont montré que le passage par zéro du Laplacien équivaut a celui
de la dérivée seconde directionnelle si les variations de luminosité sont linéaires aux alentours
du passage par zero, ce qui est genéralement le cas pour les images naturelles [57]. Le lissage
a par ailleurs pour objectif de linéariser les variations d'intensité.

La réponse du filtre Laplacien de Gaussien appliqué a une image I(x,y) est de la forme :

VEG(xy) = (2= )6(x, ) (5.18)

telle que G(X,y) est une distribution Gaussienne donnée par :
1 -

G(X,y):me 2 (519)

Et V2 est ’opérateur Laplacien:

vz 2 9 1xy) , 5°1(xY) (5.20)
X oy

En convoluant ce filtre a I'image, la sortie du filtre dans les zones ou le niveau de gris
du pixel central et de ses proches voisins est supérieur aux niveaux de gris de I'ensemble du
voisinage, prend alors des valeurs positives. De telles zones correspondent aux travées
osseuses qui représentent les régions les plus claires de I'image. A l'inverse, les zones ou les
pixels centraux sont plus sombres que I'ensemble des pixels pris en compte par le filtre,
donnent aprés filtrage des valeurs négatives. Ces cas de figure se rapportent aux pixels du
fond de I'image. L'application de ce filtre permet ainsi de déterminer l'intégralité des travées
0SSeuses.

L’application du filtre Laplacien de Gaussien est representée dans la figure 5.15 pour
différentes tailles du masque du Laplacien et de variance de la Gaussienne. Comme les
images radiographiques n’exploitent pas la méme dynamique de niveaux de gris, en raison
principalement du processus radiographique, il est nécessaire de corriger cette hétérogénéité
avant d'appliquer le filtre. Cette correction est effectuée par des prétraitements (que nous
avons vu au chapitre précédent) qui uniformisent la dynamique des niveaux de gris de
I'image.
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Figure 5.15 : Application du filtre Laplacien de Gaussien a ’image conventionnelle & rayon X pour
différents parametres. Image originale (a), détection médiocre avec masque 3x3 et 6 = 0.1 (b), détection
moyenne avec masque 3x3 et 6 = 1 (c), bonne détection avec masque 6x6 et ¢ = 0.5 (d), détection médiocre
avec masque 7x7 et 6 = 1 (e) et détection moyenne avec masque 7x7 et ¢ = 2 (f)

5.4.6. Facteur de forme de I’os trabéculaire (TBPF)

La stabilité de l'os trabéculaire ne dépend pas seulement de la quantité du tissu osseux,
mais aussi de la connectivité des travées, qui se résume comme microarchitecture
trabéculaire. Dans des études précédentes, il a été démontré que dans le tissu osseux, la
relation entre plaques trabéculaires et poutres, se reflete dans le rapport entre les surfaces
concaves et convexes de la structure osseuse. Pour la quantification de l'interconnexion entre
ces modeles d'os, Hahn et al. [184], ont développé un parametre histomorphométrique
nouveau appelé facteur de forme de 1’os trabéculaire (TBPF).

L'idée fondamentale est que la connectivité des structures peut étre décrite par la
relation de surfaces convexes et les surfaces concaves. Un grand nombre de surfaces concaves
représentent un réseau spongieux bien connecte, alors que beaucoup de surfaces convexes
indiquent un réseau trabéculaire mal connecté.

La surface de I'os trabéculaire (S1) et le périmétre (P1) d’une image I sont mesurés.
Une deuxieme mesure de ces deux paramétres (S2 et P2) est realisée apres une dilatation de
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I’image originale. Apres dilatation mathématique de I’image entrainant un ¢€largissement des
travées d’un pixel [184].

Le facteur de forme de I’os trabéculaire « TBPF » est défini comme un quotient de la
différence de la premiere et la deuxieme mesure:

TBPF = P1=P2 (5.21)
S1-S2

Le TBPF est tel que, dans une structure fortement connectée, les surfaces concaves
sont abondantes, alors que les convexes sont plus importantes dans une structure discontinue.
On peut donc considérer un élément concave comme l’expression d’une structure bien
connectée. Une structure trés connectée donnera alors des valeurs de TBPF faibles.

La figure 5.16.a représente une surface convexe, pour une structure faiblement connectée, et

la figure 5.16.b représente les éléments concaves d’une structure fortement connectée.

Connections de
branches

(@) (b)

Figure 5.16 : Configurations retrouvées dans une architecture osseuse, (Représentation du TBPF)

Le type de structure rencontrée (convexe [lié a la non discontinuité] ou concave [lié a
la connectivité]) influencera la valeur du TBPF, ce qui n’est pas pris en compte par le BV/TV
notamment. Par contre, le TBPF présente I’inconvénient de dépendre de la résolution de
I’image de la structure analysée et d’agrandissement utilisé.

Nous avons effectué plusieurs tests sur différentes images trabéculaires, les résultats
étaient satisfaisants. Les tableaux 5.4 et 5.5 donnent un exemple du calcul du TBPF; les
valeurs sont plus élevées pour les images ostéoporotiques, ce qui correspond bien aux
résultats attendus.
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Les images
Sujet sain Sujet Ostéoporotique

Les paramétres

- Surface avant dilatation (S1) 21860 10060
- Surface aprés dilatation (S2) 27215 13347
- Périmétre avant dilatation (P1) 5072 3042
- Périmétre apres dilatation (P2) 4334 2986
- Facteur de forme de I’os trabéculaire (TBPF) -0.137 -0.017

Tableau 5.4 : Résultats du TBPF appliqué sur une biopsie de créte iliaque chez deux sujets différents

Les images
Sujet sain Sujet Osteoporotique

Les parameétres

- Surface avant dilatation (S1) 13793 6199
- Surface apres dilatation (S2) 18346 10760
- Périmetre avant dilatation (P1) 3971 2958
- Périmetre apres dilatation (P2) 3502 3819
- Facteur de forme de I’os trabéculaire (TBPF) -0.10 0.188

Tableau 5.5 : Résultats du TBPF appliqué sur des images IRM & haute résolution

5.4.7. VVolume étoile

Il s'agit d'une méthode qui a largement été exploitée pour la mesure des matériaux
poreux en particulier les ciments et les roches [185]. Elle est fondée sur I'étude des espaces
médullaires : a partir d'un point quelconque de I'espace médullaire on peut projeter dans
toutes les directions de I'espace, des rayons. Ces rayons s'arrétent dés qu'ils rencontrent soit
une travée osseuse soit une corticale osseuse soit les bords de la coupe. On constitue ainsi une
sorte d'étoile. Il suffit alors de mesurer la longueur de chaque rayon de I'étoile. On voit que
plus le réseau est déconnecté plus la longueur des rayons est importante. Si un grand nombre
d'étoiles est alors réalisé on peut ainsi mettre en évidence de petites perforations a l'intérieur
du réseau trabéculaire [186-188] (Fig 5.17).

Le volume étoile est une mesure qui prend en compte le moment de ces rayons.
Vesterby et al. et Chappard et al. [187-190] utilisent une méthode de calcul du volume étoile
appelée « méthode de distribution des cordes » proposée par Levitz et al. [191]. Cette
méthode peut se résumer de la fagcon suivante : une série de grilles avec des lignes paralleles
sont appliquées sur une image binaire sur différents angles : =, n/2, n/3, n/4, n/6, 21/3, et 51/6.
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Chague grille est croisée avec les profils des cavités de la moelle fournissant ainsi un jeu de
segments linéaires (appelé cordes). La longueur de chaque corde lo est alors calculée sur la
section entiére. De la méme facon, les jeux de cordes sont obtenus avec chaque grille, pour
que toutes les directions de 0 & 2z soient explorées trés rapidement (Fig 5.18). Finalement,
toutes les longueurs des cordes dans chaque direction sont utilisées dans le calcul du volume
étoile.

M
/ \

(b)

Figure 5.17: Illustration du concept de star volume de la moelle, (a) pour un sujet ostéoporotique, (b) pour
un sujet normal [173]

Le volume étoile peut étre calculé a partir :
> De ’espace inter-travées ou médullaire, appelé volume étoile de moelle (V,,....), qui

est un indicateur de la taille moyenne des cavités de la moelle osseuse :

Vo =73 (5.22)

m.space 3 0

Avec lo: Longueur des segments formés par les intersections de grilles de lignes
paralleles orientées suivant différents angles et les cavites de moelle (Fig 5.18).

> Du réseau de travées, appelé volume étoile trabéculaire (v,)) :
I’ (5.23)
Avec |, : Longueur moyenne des segments formés par les intersections entre ces

mémes grilles et les travees.

En analysant la distribution de 1’espace médullaire, nous obtenons une évaluation
indirecte de 1’organisation du reseau trabéculaire. Une valeur importante des segments
moyens donne une faible connectivité trabéculaire. La figure 5.17.a montre une valeur plus

K. HARRAR Segmentation d’images radiographiques : Application a la détection de 1’ostéoporose
Page 129



Chapitre 5 Analyse structurale et architecturale du tissu osseux

importante du volume étoile (Obtenu a partir de la moyenne des tailles des fleches) que dans
la figure 5.17.b, qui traduit une réduction de la connectivité trabéculaire.

Figure. 5.18 : Volume étoile de I’espace médullaire (V ) déterminé par la méthode de distribution des

*
m.space

cordes (grille avec un angle de 7/3)

Pour notre part, nous avons repris la méthode telle que décrite dans la littérature. Pour
cela, nous devons d’abord initialiser 1’image, en effectuant un seuillage et un encadrement de
la région d’intérét afin d’éviter que la détection ne déborde des limites de I’image ou de la
région de travail.

Pour chaque pixel de I’espace médullaire de I’image, nous balayons toutes les
directions, dés qu’une travée est trouvée, nous calculons la taille du segment correspondant a
I’angle en question, et ainsi de suite pour tous les angles (de 0° a 360°). Ensuite, nous
calculons la taille moyenne des segments trouves. Finalement le volume étoile qui correspond
a la moyenne des segments moyens trouvés pour chaque pixel est estime.

Durant nos tests, nous avons remarqué que le traitement est tres colteux en temps de
calcul. Pour une rapidité d’exécution, il n’est pas nécessaire de balayer toutes les directions
(plusieurs points peuvent étres réexaminés). Un balayage pour chaque 10° est largement
suffisant (Figure 5.20.a) [192].

Sur la figure 5.19, nous avons représenté un cas de figure du balayage d’un espace
médullaire avec différents angles. Nous remarquons que plus 1’angle diminue et plus I’image
sera chargée et par conséquent demandera un temps de calcul tres élevé (Fig 5.19.b). Ce
temps est de 14.11s pour le pixel de cette figure. Contrairement a la figure 5.19.a, pour un
angle de 10°, le temps est beaucoup plus faible (1.31s). Aussi il faut noter le taux élevé de
détection de fausse alarme présent sur I’image de la figure 5.19.b en raison de I’artefact de

discrétisation de 1’image.
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Figure 5.19 : Exemple d’application du volume étoile pour une image trabéculaire pour différents angles,
(a) a=10° (b)a=1°

Les résultats de la méthode de calcul du volume étoile appliqué aux images IRM
originales de la figure 5.13 e (sujet sain) et de la figure 5.13.f (sujet ostéoporotique) donnent

=7.31, temps = 67.09 s) et (V =14.19, temps = 287.15 s).

* *

respectivement, (V

m.space m.space

En examinant les résultats, nous remarquons que la valeur du volume étoile et le temps
de calcul sont plus ¢élevés chez le sujet ostéoporotique en raison d’une plus forte discontinuité
du réseau trabéculaire, d’ou, un espace médullaire plus important. Nous pouvons conclure que
la méthode du volume étoile caractérise bien 1’0s trabéculaire.

Pour palier le probleme des détections de fausse alarme di a I’artefact de discrétisation
de I’image ainsi que le probléme du temps de calcul du volume étoile, nous avons pensé a
améliorer 1’algorithme. Pour cela, pour un pixel donné, le balayage se fait dans seulement 8
directions privilégiées ; la recherche des points (balayés) appartenant a 1’espace médullaire

s’effectue par une autre technique évitant les aberrations des résultats utilisant les tangentes.

(b)
Figure 5.20 : Amélioration du balayage de I’espace médullaire pour le calcul du volume étoile, (a), par
bloc de 10 pixels, (b) pour tous les pixels
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La figure 5.20 montre 1’approche utilisée pour le balayage de 1’espace médullaire. Sur
la figure 5.20.a, nous remarquons que 1’espace médullaire n’a pas été entieérement examiné
(avec un saut fixé a 10 pixels pour le balayage). Sur la figure 5.20.b, le saut est de 1 pixel,
I’image est entierement examinée. Dans le premier cas, I’avantage revient au temps de calcul,
contrairement au deuxiéme cas qui épouse un temps conséquent, mais permet d’examiner tous
les pixels de I’espace médullaire. Aussi il faut remarquer que les travées osseuses ont été

préservées, cette approche est plus précise et plus fiable que I’ancienne méthode de calcul
[192].

5.4.8. Nombre d’Euler

Le nombre d’Euler est un nouveau paramétre original, il est exprimé par volume du
tissu (E/TV), c'est-a-dire des trous moins le nombre des composants connectés, qui peut étre
interprété comme le nombre maximum des branches qui peuvent étre supprimées sans casser
le réseau trabéculaire en différentes parties [193]. Le nombre total des profils trabéculaires est
indiqué avec n, quand au nombre des cavités médullaires avec m. En d’autres termes, la
méthode consiste a compter le nombre de particules n présentes dans l'espace trabéculaire et
le nombre de cavités circonscrites par les travées m (Fig 5.21) [193]:

E=n-m (5.24)

Le nombre d’Euler est un indicateur de connectivité des espaces complexes et une
caractérisation globale de topologie. L analyse par le nombre d’Euler fournit une mesure de la
densité de connectivité indiquant le nombre de connections redondantes.

Une faible valeur de E indique une plus forte connectivité osseuse. Les valeurs négatives sont
obtenues des structures fortement connectées [194].

Figure 5.21 : Représentation des travées osseuses ainsi que les cavités circonscrites (en vert) pour le calcul
du nombre d’Euler
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Nous avons testé la méthode sur différentes images radiographiques, les résultats trouvés sont
satisfaisants, ces derniers sont illustrés dans les images de la figure 5.22.

(d)
Figure 5.22 : Calcul du nombre d’Euler pour différentes images radiographiques. Sujet sain E =19 (a),
sujet malade E = 24 (b), sujet sain E = -64 (c) et sujet pathologique E = 260 (d)

Les resultats montrent que le nombre d’Euler est plus faible chez les sujets sains en
raison d’une plus forte connectivité du réseau trabéculaire, ce qui est conforme avec la
définition de ce paramétre.

5.5. Analyse de I’anisotropie : méthode du Mean Intercept Length (MIL)

Un matériau isotrope est un matériau dont les propriétés physiques et en particulier les
propriétés mécaniques sont identiques quelle que soit la direction d’analyse de ce matériau.
L’0os est un matériau par essence anisotrope; sa structure répond a une organisation
préférentielle adaptée aux forces qui lui sont soumises comme la force de gravité et les forces
qui s’exercent lors de la marche ou d’autres activités physiques.

Une des méthodes les plus utilisées est la méthode du MIL qui permet de fournir une
information sur 1’orientation et 1’anisotropie d’une structure [122]. Une des limites de cette
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approche concerne sa méthode de calcul qui est fondée sur un nombre d’interfaces et qui ne
tient pas compte de la structure réelle de 1’os [193].

D’autres méthodes que nous avons déja développées avant peuvent étre utilisées
comme la méthode du « volume étoile » ou la méthode spectrale qui estime les variations
qualitatives d’orientation des travées transverses et longitudinales par la transformée de
Fourier de I’'image de radiographies. Le spectre de fréquence d’une image représente la
fréquence d’apparition des structures présentes sur l’'image radiographique ainsi que
’orientation de celles-ci [195,196].

La méthode du MIL est une technique développée initialement par Whitehouse [171]
permettant de quantifier I’anisotropie d’une structure osseuse. Pour cela, une région d’analyse
est definie, et le volume trabéculaire osseux est calculé. Ensuite, un réseau de lignes paralléles
est superposé a I’'image. Le nombre d’intersections entre ces lignes et les travées est compté
pour chaque ligne. Le nombre total d’intersections pour toutes les lignes de la grille est diviseé
par la longueur totale des lignes considérées (PL). Cette opération est répétée pour différents
angles 6 allant de 0° a 180° avec un incrément de 5° choisi, permettant d’obtenir P_(0) et
MIL(0). Le MIL est la longueur moyenne entre les interfaces os/moelle et est proportionnel a
la longueur totale divisée par le nombre d’intersections (Fig 5.23) :

BV /TV

MIL(Q)szW

(mm) (5.25)

En représentant MIL(6) en fonction de (6) sur un graphe en coordonnées polaires, nous
obtenons une ellipse pour une structure anisotrope, et un cercle pour une structure isotrope.
Les axes principaux de l’ellipse donnent les orientations privilégiées de la structure
trabéculaire (le grand axe de I’ellipse donnant la direction principale des travées ou la
direction de densité de tissu maximale) et les dimensions relatives de ses axes principaux
quantifient les degrés d’anisotropie, cette derniére s’appelle 1’excentricité donnée par la
formule suivante [197,198] :

(a®-b%)
a

Ecc = (5.26)
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(@) (b)
Figure 5.23 : Représentation graphique du « Mean Intercept Length » d*une structure d'os spongieux,
d’aprés Feldkamp et al. [193], Lignes d’intersection avec la structure trabéculaire (a), ellipse
représentative de I’orientation des travées (b)

Nous avons appliqué la méthode du MIL pour étudier 1’anisotropie de quelques
images, nous présentons ci-apres un exemple sur une image (Fig 5.24).

(b) ©

Figure 5.24 : Exemple d’application de la méthode du MIL. (a) Image trabéculaire originale, (b) image
des lignes paralléles avec 0 = 45°, (c) intersection des lignes de la grille avec I’image originale

Pour notre application, deux traitements sont envisagés, 1’un porte sur 1’image
originale et I’autre sur la grille des lignes paralleles. Le premier consiste d’abord a seuiller
I’image, puis appliquer un détecteur de contour, le deuxiéme, une image de lignes paralléles
horizontales est créée. Le pas d’incrémentation est choisi 6 = 10°, allant de 0 a 180°, pour le

N

reste (de 180° a 360°), la longueur moyenne d’interception est déduite par symétrie.
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Pour parvenir a trouver ce parameétre, 1’image des lignes paralléles subit une rotation
de 0, puis elle est convoluée a I’'image de contours pour chagque angle. Ainsi, nous obtenons
une image de pixels représentant les intersections entre les lignes de la grille et les contours de
la structure osseuse.

20 c c c
®
15~ @
10
5~
| = ok
= S0
5~
10+
-15+ °
[ ]
10 - - - 220 : : :
0 50 100 150 200 -20 -10 0 10 20
0 MIL
(@) (b)

Figure 5.25 : Représentation des valeurs du MIL. (a) le nombre d’interception en fonction de I’angle de
rotation, (b) représentation de la meilleure ellipse pour caractériser I’anisotropie de la structure osseuse

Sur la figure 5.25, nous avons représenté les valeurs du MIL en fonction de I’angle
(Fig 5.25 a), puis en coordonnées cartésiennes via les coordonnées polaires, nous avons
reporté ces mémes valeurs (petits cercles 5.25 b), nous avons utilisé la méthode des moindres
carrés pour trouver la meilleure ellipse qui passe par le maximum de points (ellipse sur la
figure 5.25 b).

5.6. Conclusion

La caractérisation de I'architecture osseuse vient pallier les limites de la densitométrie.
Dans ce chapitre, nous avons mis en valeur plusieurs méthodes qui permettent de caractériser
I'os, ainsi que les améliorations qui ont été apportées. Une segmentation du réseau 0sseux a
été effectuée sur laquelle plusieurs attributs ont été calculés. L'étude histomorphométrique est
une technique de caractérisation morphologique, aprés binarisation des images, plusieurs
parametres structuraux ont été calculés sur le réseau trabéculaire (BV/TV, TbTh, TbN et TbSp).

Les parameétres architecturaux de 1’os trabéculaire ont été reportés dans l'analyse
topologique dont plusieurs paramétres ont été calculés et améliorés (Nd, Tm, NNd, NNdTm,
T). Nous avons introduit de nouveaux attributs, et un nouvel index a été développé. L'analyse
de I'anisotropie avec la technique du MIL a été abordée.
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Le but de ces études était basé sur la discrimination de sujets (sains et ostéoporotiques)
sans prendre en compte le statut de 1’individu et avec des méethodes non invasives. L'analyse
non invasive peut fournir une information sur la microarchitecture trabéculaire qui est
indépendante de la densité osseuse, cette méthode peut étre une complémentarité aux mesures
de la DMO dans I'évaluation de la fragilité osseuse.
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Chapitre 6 Applications, résultats et interprétations

6.1. Introduction

Nous présentons dans ce chapitre, les résultats des méthodes utilisées. Des études ont
été menees sur plusieurs patients. Le but de ces études est la discrimination de patients atteints
d’ostéoporose de sujets témoins. Nous estimerons les parameétres pertinents pour la
caractérisation de 1’architecture osseuse. Des résultats de classification seront présentés et des
interprétations suivront pour appuyer le choix des méthodes.

6.2. Détection de I’ostéoporose avec les réseaux de neurones multicouches

L’objectif de cette étude est de combiner 5 paramétres du réseau trabéculaire de 1’0s
pour discriminer 120 sujets composés de patients ostéoporotiques et de patients sains. Les
parametres utilisés incluent : 1’ Age, la densité minérale osseuse (DMO), le contenu minéral de
I’0s (BMC), I’exposant de Hurst (Hmoy) et un paramétre choisi de la matrice de cooccurrence
(CoEn). La performance de 1’approche k-fold validation croisée (CV) pour la validation du
classifieur « réseaux de neurones multicouches » (MLP pour « MultiLayer Perceptron ») dans
la classification des sujets est exposée. Différents modeles de classifications (réseau bayésien,
régression logistiqgue multinomiale et forets aléatoires) sont comparés au MLP.

6.2.1. Sujets

60 femmes comme témoins (Saines) agees de 67.9 £ 9.87 SD et 60 ostéoporotiques
fracturées agees de 74.15 + 10.81 SD sont concernées dans cette étude. Tous les sujets (sains
et ostéoporotiques) ont rempli un questionnaire de risque ostéoporotique incluant : age,
historique personnel et familial de fracture, tabac (oui ou non), statut ménopausique, etc.

6.2.2. Mesure de densités minérales osseuses

La densité minérale osseuse (DMO) est mesurée en utilisant 1’absorptiométrie
biphotonique (DXA) a rayons-X (Hologic, Waltham MA, Delphi) sur la hanche et la région
lombaire (LS) pour tous les sujets. La moyenne de la DMO est 30.1 £ 5.19 SD pour les sujets
sains et de 24.49 + 5.68 SD pour les sujets ostéoporotiques.

Le contenu minéral de I’os (BMC) est dérivé de la DMO. La moyenne de la BMC de la
population saine est de 0.83 £ 0.11 SD et celle des patients malades est de 0.73 + 0.13 SD.

6.2.3. Acquisition des images

Les images ont eté obtenues sur Calcanéum avec un prototype direct digital a rayons-
X (BMA™_ D3A Medical Systems, Orleans, France) [62,122]. Les mémes parametres
radiographiques ont été utilisés pour tous les prototypes. Distance focale fixée a 1.15 m. Les
parametres rayons-X sont 55 KV et 20 mAs pour tous les patients. Scanner le talon a permis
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la sélection d’un méme site de mesure (ROI) pour chaque sujet en utilisant des points
anatomiques A et B comme décrit dans [133]. Ces points anatomiques ont été localisés par les
médecins, permettant le positionnement de la région d’intérét (1.6 x 1.6 cm?) (Fig 6.1).
Ensuite deux parameétres de texture ont été calculés sur le ROI pour évaluer la qualité de
1I’architecture osseuse.

Figure 6.1: ROI pour I’analyse de texture du calcanéum avec deux points anatomiques A et B

6.2.4. Parameétres de texture de 1’os trabéculaire

En raison de la non-stationarité des images radiographiques, le Mouvement Brownien
Fractionnaire (FBM) est difficile a appliquer directement. Pour cette raison, nous avons utilisé
les incréments du FBM appelé Bruit Gaussien Fractionnaire (FGN) qui est un processus
stationnaire.

L’estimateur du maximum de vraisemblance (MLE) a été appliqué aux données
modélisées par le  FGN pour estimer I’exposant de Hurst H [66]. Pour chaque image, le
parametre H est estimé sur plusieurs lignes paralléles dans plusieurs directions et les valeurs
obtenues sont moyennées pour avoir la valeur moyenne pour chaque direction. Hmoy a été
calculé sur 36 directions avec un pas de 10°. L’estimation du Hmoy est décrite en détail dans
[133]. Le Hmoy est de 0.62 + 0.02 SD pour la population saine et est de 0.60 = 0.03 SD pour
les patients pathologiques. Comme il est décrit dans les chapitres précédents, le coefficient de
Hurst traduit la rugosité des images osseuses. Les valeurs élevées trouvées chez les sujets
sains traduisent la faible rugosité des images osseuses en raison de la forte connectivité du
réseau trabéculaire. Les faibles valeurs trouvées chez les patients ostéoporotiques traduisent
une forte rugosité des images osseuses, résultant de la porosité et du désordre du réseau
trabéculaire.

Plusieurs parameétres de la matrice co-occurrence existent. Dans cette étude, nous
avons choisi d’estimer le paramétre énergie (CoEn) décrit dans les chapitres précedents.
L’énergie est un bon prédicateur de 1’état de 1’0s. L’estimation de CoEn est effectuée sur 8
directions (0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°, 315°). La valeur moyenne des estimations a
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été retenue comme descripteur de texture pour chaque image. La valeur de CoEn est de 2.81 +
0.07 SD pour les sujets normaux et est de 2.75 + 0.09 SD pour les sujets ostéoporotiques.
Comme c’est décrit dans 1’analyse statistique de la matrice co-occurrence, les valeurs de
I’attribut énergie sont plus élevées chez les sujets normaux.

6.2.5. Réseaux de neurones multicouches (MLP)

Les réseaux de neurones multicouches sont des réseaux dits « feedforward » avec une
ou plusieurs couches entre I’entrée et la sortie. Les données se propagent dans une direction
de I’entrée vers la sortic. L’apprentissage se fait souvent avec 1’algorithme rétro-propagation
[199]. Le MLP est largement utilisé dans la classification, dans la reconnaissance, la
prédiction et 1’approximation. Il peut résoudre les problemes qui ne sont pas linéairement
séparables. Une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie
forment le MLP. La force de chague connexion est exprimée par une valeur numérique
appelée poids qui peut étre mise a jour. En général, le neurone peut étre modélisé comme une
fonction d’activation non linéaire sur laquelle les potentiels des entrées a travers les poids
synaptiques sont appliqués [199]. La figure 6.2 montre le schéma du réseau de neurones
utilisé.

Drc

e >

@ Sujets_oskéoporokiques
Age
Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie

Figure 6.2: Structure du réseau de neurones multicouche utilisé dans la classification des deux
populations
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Le neurone de sortie (0) est calculé en pondérant la sommation des neurones des
entrées qui passent ensuite a travers une fonction de transfert ¢. Ceci peut étre formule par

I’équation 6.1 :

0= go[iwivi + bij (6.1)

i=1

Ou, vi est définie comme D’entrée externe, m est le nombre total des entrées des
neurones et w; et bi sont le poids et le biais correspondant & la connexion reliant la i*™ entrée
au neurone. Dans cette étude nous avons implémenté 1’algorithme rétro-propagation pour
I’apprentissage du modele. Cet algorithme est répondu dans 1’apprentissage supervisé utilisant
des regles de correction de I’erreur [199]. Il est considéré comme la généralisation de la régle
delta pour les fonctions d’activation non linéaires. Cela consiste a présenter une série
d’exemples en entrée. Le réseau génére une sortie. Si cette sortie est différente de la sortie
désirée, une erreur est calculée et alors propagée de la sortie vers I’entrée. La modification des
poids s’effectue grace a la regle (6.2) :

WD = W + ( Dy —Si) Xi = w; + delta Xi (6.2)

ou, Sj représente la sortie d’un neurone et Dj la sortie désirée.

6.2.6. Apprentissage, test et validation du modele

Pour valider les performances du MLP, nous avons utilisé la méthode de la validation
croisée. Dans ce cas 1’ensemble des données est divisé en k groupes (k-fold) indépendants,
ou, k-1 groupes sont utilisés pour I’apprentissage et le dernier est réservé pour le test. Cette
procédure est répétée pour chaque groupe. La sortie finale du réseau est estimée en
moyennant tous les taux de classifications obtenus de chaque test. Nous avons testé
différentes valeurs de k.

Différentes configurations sont testées dans le modele MLP en jouant sur le nombre des
paramétres d’entrées (Age, BMC, DMO, Hmoy, CoEn) et sur le nombre des couches cachées.
La fonction d’activation utilisée est la fonction sigmoide. La sortie du modeéle a été definie
pour deux classes, 0 pour le groupe sain et 1 pour le groupe ostéoporotique.

La précision globale, I’erreur et I’aire sous la courbe ROC (AUC) sont données pour chaque
configuration.

Pour évaluer les performances de notre classifieur, nous avons utilisés la matrice de
confusion. Celle-ci est souvent utilisée en apprentissage supervisé, et est un outil permettant
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de mesurer la qualité d’un systéme de classification. Certaines métriques de cette matrice sont
souvent utilisées :

TN = Populations saine correctement identifiées (vrais négatifs).

FN = Populations ostéoporotique mal identifiées (faux négatifs).

TP = Populations ostéoporotique correctement identifiées (vrais positifs).

FP = Populations saine mal identifiées (faux positifs).

Sn=TP /(TP + FN), est la sensibilité, ou la probabilité que le test soit positif chez les sujets

malades.
Sp =TN/ (TN + FP), est la spécificité, c’est ou la probabilité d'obtenir un test negatif chez

les non-malades.
ACC (%) = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN), est la précision globale, renseigne sur le

taux de classification correcte des sujets.

6.2.7. Résultats
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Figure 6.3: Représentation des attributs des deux populations. Paramétres de I’os trabéculaire (a),
paramétres d’analyse de texture (b)
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Figure 6.4: Précision globale pour différentes valeurs de neurones (k-fold = 10), en utilisant I’approche
de sélection de caractéristiques (AS)

Attributs k-fold | ACC | Erreur | AUC | TN |FN | TP |FP | Sn | Sp
10 86 0.2 09 [ 52| 8 |51 9 |0.86|0.85
Age, BMC, DMO 20 88 | 018 | 092 (52| 8 |54 | 6 |0.87|0.90

30 86 02 [ 089 |51| 9 52| 8 |0.85]0.86

10 | 775 | 031 | 081 |50 |10 |43 |17 (0.81|0.75

Hmoy, CoEn 20 78 03 | 081|519 |43|17|0.83|0.75

30 75 032 | 082 |48 | 12 | 42 |12 |0.78 | 0.80

10 97 004 | 099 |58 | 2 |58 ]| 2 |097|0.97
Tous les paramétres 20 94 0.06 | 098 | 57| 3 |5 | 4 [095|0.93

30 93 007 | 099 |56 | 4 |56 | 4 [0.93]0.93
AS 10 97 003 | 099 |58 | 2 |58 ]| 2 |0.97|0.97
(Age, BMC, DMO, Hmoy) | 20 96 005 [ 099 |58 | 2 | 57| 3 [0.97]0.95

30 95 005 | 099 |57 | 3 |57] 3 |0.95]0.95

Tableau 6.1 : Résultats de classification pour différentes configurations
Classifieur ACC | Erreur | AUC | TN |FN | TP |FP | Sn | Sp

MLP 97 004 | 099 |58 | 2 |58 | 2 |097]0.97
Réseau de Bayes 86 016 {094 |51 9 52| 8 [0.85]0.86
Régression logistique multinomiale | 96 0.04 | 099 |58 | 2 |57| 3 [0.97]0.95
Forets aléatoires 91 011 [ 095 |55 | 5 |54] 6 {092]0.90

Tableau 6.2: Comparaison de MLP a d’autres modéles de classification pour k = 10 et utilisant tous les
paramétres
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La figure 6.3 illustre une discrimination des sujets. En utilisant les caractéristiques de
1’os trabécuaire (DMO, BMC, et Age). Nous remarquons les valeurs de la DMO élevées chez
les sujets sains. La combinaison de ces trois parameétres donne d’assez bons résultats en
termes de classification (Fig 6.3 a). De faibles valeurs d'énergie et de Hmoy sont observées
chez les patients ostéoporotiques (Fig 6.3 b). Les matrices de confusions pour la classification
des sujets en utilisant différentes valeurs de k pour la validation croisée sont illustrées dans le
tableau 6.1.

Une approche appelée sélection de caractéristiques (AS) qui sélectionne les parameétres
les plus pertinents est étudiée pour améliorer les performances du classifieur. Cette approche
évalue la pertinence d’un sous-ensemble d'attributs en considérant la capacité prédictive
individuelle de chaque élément ainsi que le degré de redondance entre eux.

La figure 6.4 montre les taux de classification en fonction du nombre de neurones dans
la couche cachée. Le taux de classification de la prédiction est obtenu en utilisant la validation
croisée avec k = 10 et la méthode de sélection de caractéristiques.

La comparaison des résultats de classification du MLP a d’autres modéles (Réseau Bayesien,
régression logistiqgue multinomiale et forets aléatoires) est présentée dans le tableau 6.2.

6.2.8. Discussion

Dans notre étude, nous avons utilisé 5 attributs comme paramétres d’entrées pour le MLP
et utilisé l'algorithme de rétro-propagation pour 1’apprentissage du classifieur. Nous avons
validé la performance du réseau avec I’approche validation croisée. Compte tenu des
précisions de classification, de la sensibilité et de la spécificité en utilisant différentes valeurs
de k, la méthode de sélection de caractéristiques combinant Age, BMC, DMO et Hmoy est
préférée par rapport a d’autres configurations puisqu’elle donne les résultats les plus fiables
(jusqu'a 97% pour k = 10).

Le retrait du paramétre statistique CoEn de I'ensemble des paramétres donne des
résultats performants en termes de taux de détection (classification), de sensibilité et de
spécificité (Tableau 6.1). En outre, la suppression d’un paramétre Age, BMC, DMO ou Hmoy
de I'ensemble, conduit a un taux de classification plus faible.

Par ailleurs, I'étude de I’influence du paramétre k de la validation croisée sur le taux de
classification des sujets, montre que la meilleure performance revient pour k = 10.

L’aire sous la courbe ROC montre des valeurs ¢élevées pour toutes les configurations
ce qui laisse penser que le réseau de neurones fournit des résultats prometteurs pour le

diagnostic de I’ostéoporose et constitue une bonne plateforme dans la classification. En outre,
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la combinaison entre la quantité d'os (DMO, BMC) et la qualité de la microarchitecture
osseuse (Hmoy) donne les meilleurs résultats en termes de discrimination entre les sujets
sains et ceux atteints d'ostéoporose (Tableau 6.1).

En modifiant le nombre de neurones dans la couche cachée, nous avons remarqué que
2 neurones sont suffisants pour atteindre le taux de détection maximale. L'augmentation du
nombre de neurones n'a aucun effet sur la précision de classification au-dela d'une certaine
valeur (Fig 6.4).

En comparant notre modéle de classification a d’autres classifieurs, nous remarquons
que le réseau Baésien est moins performant que le MLP (ACC = 86%, erreur = 0,16). On peut
noter la bonne performance pour le modéle de régression logistique multinomiale (ACC =
96%, erreur = 0,04). Nos résultats suggérent la fiabilité du modéle MLP par rapport a d'autres
modeles (Tableau 6.2).

6.3. Classification de sujets avec le nouvel index d’interconnectivité NDX

L’objectif de cette étude est de valider les résultats du nouvel index d’interconnectivité
pour la caractérisation microarchitecture osseuse trabéculaire, sur une population de patients
avec différents degrés de I'ostéoporose.

Un total de 71 images de calcanéum de sujets souffrant d'ostéoporose a des stades
différents seront analysées. La lacunarité pour quantifier la porosité de I'os est utilisée comme
outil de comparaison pour estimer les corrélations entre les index d'interconnectivité et la
maladie. La meilleure corrélation est trouvée entre le nouvel index d'interconnectivité et la
maladie. Le nouvel index fourni des résultats tres significatif pour le test p (test statistique
d’erreur) et la valeur la plus élevée de 1’aire sous la courbe ROC (AUC), ce qui suggére que
ce nouveau parametre est potentiellement efficace dans le monitorage de la rigidité des os et
la prédiction du risque de fracture.

Pour comparer les performances des deux index (ICI et NDX) pour la discrimination
entre les sujets, nous utiliserons les Séparateurs Vaste Marge (SVM). Deux classifieurs seront
comparés, le premier inclut les parametres utilisés dans ICI et I’autre inclut les parametres
utilisés dans NDX. Cette approche est utilisée pour mettre en évidence I’utilisation des
nouveaux attributs que nous avons introduits dans la caractérisation de 1’os trabéculaire.

6.3.1. Sujets et acquisition des images

Cette étude inclue 71 femmes divisées en 4 groupes selon les mesures des DMO. 11
sujets normaux (NO) agés de 58 + 6.34 SD, 19 sujets ostéopéniques i.e. perte physiologique
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de calcium agés de 64 + 7.80 SD, 31 sujets ostéoporotiques (OS) i.e. perte anormale de
calcium agés de 70 + 8.02 SD, 10 sujets ostéoporotiques séveres (SOS) avec risque de
fracture agés de 79 £ 10.55 SD. Le protocole de I’acquisition des images est le méme que
pour 1’étude précédente (Fig 6.5).

(d)
Figure 6.5 : Régions d'intéréts (ROI) issues de calcanéums des sujets. Images de texture pour sujet sain
(a), patient ostéoporotique (b), patient ostéoporotique (c) et un cas ostéoporotique severe (d)

(b)

6.3.2. Prétraitements des images

Les images ont été binarisées en utilisant I'algorithme décrit par White et Rudolph
[200], qui a été utilisé pour mesurer les caractéristiques morphologiques de l'architecture
trabéculaire. Chague ROI a d'abord été lissée a I'aide d'un filtre passe-bas gaussien (sigma =
21 pixels, taille du noyau = 10) pour éliminer les variations grande échelle sur l'image.
L'image lissée est ensuite soustraite de 1’image originale, et la valeur de niveau de gris 128 a
été ajoutée a chaque pixel de I'image soustraite. L'image résultante est ensuite binarisée en
utilisant une valeur seuil global de 128 (Fig. 6.6) [200], qui a segmenté I'image en : os (niveau
de gris de 255) et moelle (niveau de gris de 0).

Apreés la binarisation des images, une squelettisation est effectuée dans le but
d’estimer les attributs histologiques et topologiques pour la caractérisation de I’architecture
osseuse (Fig 6.7).

E;. 25 S

(b)
Figure 6.6 : Images binaires de la ROl précédente. Cas témoin (a), patient ostéopénique (b), patient
ostéoporotique (c) et patient ostéoporotique sévére (d)
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(@) (b) (© (d)
Figure 6.7 : Squelettisation des images binaires Cas témoin (a), patient ostéopénique (b), patient
ostéoporotique (c) et patient ostéoporotique sévére (d).

6.3.3. Classification par SVM des patients et validation

Dans notre étude, nous avons utilisé les SVM [201] comme classifieur pour la
discrimination des sujets. Les SVM sont des algorithmes d’apprentissage avancé en théorie

statistique d’apprentissage. Soit 1’ensemble d’apprentissage {(x;,d, )}i":l, ou d; est la classe du

vecteur attribut xi, trouver I’hyperplan optimal, en termes de poids w et de biais b, qui satisfait
[201] :

di(wai +b)21 avec i =1,...n (6.3)

et minimise g(w) =w'w/2.

Le poids optimal w est donné par I’ensemble du multiplieur Lagrange a;, tel que [201]:

W:Z:cxidixi (6.4)

Les vecteurs xi d’apprentissage sont les vecteurs supports. En pratique, les
applications sont non linéairement séparables, il est préférable de résoudre le probleme de
classification dans un espace de dimension élevée ou il y a une chance d’atteindre la
séparation linéaire. Ceci est possible en appliquant une fonction non linéaire ¢(x) pour faire
passer le vecteur x de 1’espace n-dimension a un espace d’attributs de m-dimension, m > n.

Alors I’hyperplan optimal dans ce nouvel espace est donné par [201] :
W g(x)+b=0 (6.5)

La fonction ¢(x)est la fonction noyau de la forme Kj(x) = K(x, xi) avec x; les vecteurs de

support.
Alors I’hyperplan optimal dans 1’espace des attributs devient [201] :

ZaidiK(x,xi)+b=0 (6.6)

Et la fonction de décision f(x) devient [201] :
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F0) =D aydK(x,%) +b (6.7)

Généralement le probléeme de classification est un probléeme binaire qui utilise 2
classes (Sain — Malade). Dans notre cas nous sommes confrontés a un probléme multi classe
[202] (4 groupes). Comment la classification binaire peut étre modifiée pour traiter un
probleme 4-classes ? Plusieurs systémes ont été développés pour les problémes 2-classes
incluant les SVM [203] et les réseaux de neurones artificiels [204], etc. Pour la plupart de ces
algorithmes, 1’extension de 2-classes vers le multi classes probléme n’est pas triviale.
L’approche la plus populaire utilisée dans ce genre de classification est de décomposer le
probleme en multiples 2-classes problemes. Dans notre étude, nous avons utilisé la méthode
« un-contre-tous » (OAA) dans laquelle chaque classe est confrontée aux autres classes. Cette
méthode a été reconnue comme une stratégie effective et produit des résultats précis [205].

Pour les tests et la validation de notre classifieur, nous avons utilisé la validation
croisée (10-fold CV) évoquée dans la section 6.2.6. Deux SVM sont mis enjeux, 1’un regoit
comme paramétres d’entrée les attributs utilisés pour I’estimation de ICI (Nd, NNd, T,
NNdTm); et I’autre regoit les paramétres utilisés pour 1’estimation de NDX (R, NNd, BV/TV,
TbTh, NTm, NNdTm, Dist, ThSp).

6.3.4. Résultats

Les résultats sont exprimés en moyenne + déviation standard (SD) pour tous les sujets.
Différents modeles de régression ont été construits pour déterminer les coefficients de
corrélation entre les variables. L'analyse de corrélation linéaire a été effectuée a l'aide du
coefficient r de Pearson basé sur le modéle: y = ax + b, ou y est la variable dépendante et x la
variable prédictive.

La performance des parameétres pour discriminer les quatre groupes est donnée par la
valeur de p en utilisant le test statistique non paramétrique Kruskal-Wallis, (nous considérons
un test comme statistiquement significatif si p <0,05).

Pour évaluer la classification, nous avons utilisé les matrices de confusions. Pour ces
tests nous utilisons les métriques suivantes :
Taux de detection des vrais positifs (TPR %) ou la sensibilité exposée dans la section 2.6.6
Taux de detection des faux négatifs (FPR %) = (1 — Spécificité) = FP / (FP + TN),
Précision ou valeur prédictive positive (%) = TP / (TP + FP).

Dans les applications multi classes de classe k, la matrice de confusion du procédé de
classification peut étre présentée dans le tableau 6.3. Avec Ci I’étiquette de la i*™ classe.
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Classe prédictive
C: C ...... Ck
Ci|nu ni2 ...... N1k
Calna np ... N2k
Vraie classe
Ck| Nkt N2 ...... Nk

Tableau 6.3 : Matrice de confusion multi classes

En se référant a la matrice de confusion du tableau 6.3, pour la classe i, nous avons :

TP(i) = nji (6.8)
FPH= Yn, 69

TN(i), égal a la somme des éléments de la matrice de confusion en supprimant la ligne et la
colonne correspondant a la classe i.

Kk
FN@) = > 'n, (6.10)
j=1, j=i
En se référant a la matrice de confusion du tableau 6.3, la précision globale est estimée par
[203]:

k
N
—Z‘;'—l - (6.11)
o Ny
ij=1 U

Acc =

Dans les applications multi classes, I’estimation de la mesure de la précision globale
est inadéquate pour 1’évaluation de la performance de la classification de chaque classe prise a
part, surtout dans le cas de petites classes. Pour évaluer la performance de classification pour
chaque classe, nous faisons appel a la technique du « rappel » et « précision » par classe.
Soit R et Pi le rappel et la précision de la classe Ci respectivement. En multi classes, ces deux
propriétes sont définies comme [203] :

R=— 1 (6.12)
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P = ii

| Zikzl N

Les courbes de lacunarités pour les 4 sujets (images binaires) sont illustrées dans la
figure 6.8. La taille des boites est fixée a 25 pixels. L’image du patient souffrant

(6.13)

d’ostéoporose avec risque de fracture est la plus lacunaire. En revanche, 1’image du sujet sain
présente la plus faible lacunarité.

0.6F L L L :
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0.5F ——QP
——0S
<04 | SOS
P
T 0.3
=)
% W\
-1 0.2F \
0.1"
0 = S
0 5 10 15 20 25

Taille des boites r

Figure 6.8: Courbes représentatives de lacunarités des 4 sujets

Une valeur élevée de lacunarité correspond a un faible index, ce qui représente un haut
degré de la perforation de I’os trabéculaire associée a I'ostéoporose. L'augmentation
significative des lacunarités des structures dans les images radiographiques est compatible
avec les modifications associées a l'ostéoporose précoce. Ces changements se traduisent par
une augmentation du nombre et de la connectivité interne des fines structures trabéculaires en

raison de la diminution de la rugosité apparente de [l'organisation trabéculaire.

Images tests

Lacunarité(A)

index

d’interconnectivité (ICI)

NO
OP
(ON)
SOS

0.02
0.34
0.53
0.82

10.26
7.95
5.59
2.95

index
d’interconnectivité
(NDX)
241
1.93
1.40
0.72

Tableau 6.4 : Lacunarité, index d'interconnectivité (ICI et NDX) d'images tests de la figure 6.5
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La figure 6.9 illustre les valeurs des lacunarités pour tous les sujets, une lacunarité élevée
correspond a un degré de maladie plus élevé di a une perte en connectivité dans le réseau
trabéculaire. Par ailleurs, nous pouvons remarquer un chevauchement entre les sujets.
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Figure 6.9 : Lacunarités pour tous les sujets (quatre groupes)
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Figure 6.10 : Index d’interconnectivité illustrant la classification des 4 groupes. Chevauchement entre les
sujets en utilisant I’ancien index ICI (a) et meilleur classification en utilisant le nouvel index NDX (b)

Le nouvel index d'interconnectivité NDX a donné les meilleurs résultats en termes de
discrimination des sujets (Fig.6.10 b). Un chevauchement entre les groupes avec 1’ancien

index d’interconnectivité est constaté (Fig.7.a), ce qui suggére que le nouvel index est plus
fiable.
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Une corrélation inverse entre 1’index d’interconnectivité et la lacunarité est observée
sur les courbes, en fait, la lacunarit¢é est inversement proportionnelle a [’index
d'interconnectivité. Les modeéles de régression sont linéaires. Le coefficient de corrélation
entre I'ancien index et la lacunarité est r = - 0,71 (Fig.6.11 a). Pour la deuxieme courbe (NDX
vs. A), le coefficient de corrélation est r = - 0,95 (Fig.6.11 b).

12 2.5¢

y=-551x+8.03, r°’=051 o NO

(b)
Figure 6.11: Index d’interconnectivité en function de la lacunarité. Régression linéaire pour ICI (a),
régression linéaire pour NDX, corrélation élevée pour NDX vs A (b)

Les coefficients de corrélation entre A, ICI, NDX, et tous les parametres structurels
sont présentés dans le tableau 6.5. Il existe une corrélation significative entre A, ICI, NDX, et
BV, BV/TV, T, R, NNd. En outre, il ya une faible corrélation entre A, ICI, NDX, et les autres
parametres structurels. La meilleure corrélation a été trouvée entre le nouvel index et la
lacunarité. Le nouvel index donne également de meilleurs résultats en termes de
discrimination des sujets (p <0,0001), (tableau 6.4).

Les corrélations entre le nouvel index NDX et : R, NNd, BV/TV, TbTh, NTm, NNdTm,
Dist, et ThSp sont présentés sur la figure 6.12. Comme pour NDX vs A, des modeles de
régression sont construits entre NDX et les parameétres de connectivité.
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Parametre | Correlation avec | Correlation avec ICI | Correlation avec | testp
A NDX
A 1 -0.71 -0.95 0.0003
ICI -0.71 1 0.77 0.0007
NDX -0.95 0.77 1 <0.0001
BV -0.81 0.72 0.85 0.001
BS -0.02 -0.03 0.04 0.9
TV Null Null Null Non
TbN 0.02 -0.03 0.04 significatif
TbTh -0.55 0.49 0.52 0.89
BVITV -0.81 0.72 0.85 0.04
BS/TV 0.55 -0.50 -0.52 0.001
TbSp 0.44 -0.37 -0.51 0.04
T 0.78 -0.74 -0.80 0.05
Nd -0.64 0.48 0.67 0.001
m 0.39 -0.43 -0.39 0.003
R -0.90 0.80 0.92 0.02
NNd -0.86 0.68 0.89 0.0004
NTm 0.71 -0.66 -0.73 0.0009
NNdTm 0.16 -0.22 -0.14 0.73
Dist 0.47 -0.27 -0.50 0.004
0.0008

Tableau 6.5 : Corrélation entre A, ICI, NDX, et les parameétres structuraux pour 71 radiographies de
calcanéums. Représentation de tests de significativité

25

1.5¢

NDX

‘0’) 2
y=429x-236 r°=0.86
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Figure 6.12 : Les régressions linaires entre I’index d’interconnectivité NDX et les paramétres de
connectivité (R, NNd, BV/TV, TbTh, NTm, NNdTm, Dist, et ThSp) correspondant respectivement a (a), (b),

(). (d), (e), (). (9) et (h)
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Figure 6.13: Valeurs moyennes + SD pour A4 (a), ICI (b) et NDX (c). Les boites a moustaches représentent
95 % d’intervalles de confiance des valeurs

Les valeurs moyennes de A, ICl et NDX sont représentées dans la figure 6.13. Les
boites a moustaches représentent 95 % d’intervalles de confiance des valeurs. Quelques
chevauchement entre les sujets est constaté pour A et ICI, a ’exception pour NDX ou une
bonne séparation et un léger chevauchement est présent dans la classification des sujets.

Les tableaux 6.6 et 6.7 montrent les matrices de confusion pour ICI et NDX
respectivement. Les résultats du classifieur SVM utilisant comme caractéristiques d’entrée les
parameétres inclus dans NDX révélent une haute performance en termes de discrimination
entre les sujets en comparant avec ceux de ICI. La précision globale et le taux de bonne
classification ont été améliorés en introduisant les nouveaux parametres architecturaux.
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Classe
NO OP 0S SOS TPR FPR Precision | AUC
NO |5 6 0 45.5 6.7 55.6 0.62
Vraies |OP |4 9 5 1 47.4 17.3 50 0.55
Classes | OS |0 3 26 2 83.9 20 76.5 0.77
SOS |0 0 3 7 70 4.9 70 0.72

ACC =47/71=66.19 %

SE=24/71=33.8%

Tableau 6.6: Matrice de confusion et classification multi classe SVM en utilisant les attributs inclus dans
ICI et validé par I’approche 10-fold CV

Classe
NO OP 0S SOS TPR FPR Precision | AUC
NO |10 1 0 0 90.9 0 90.9 0.90
Vraies |OP |0 17 2 0 89.5 3.8 89.5 0.88
Classes | OS |0 1 30 0 96.8 5 96.8 0.98
SOS |0 0 0 10 100 0 100 1
ACC =67/71=94.36 %
SE =4/71=5.63%

Tableau 6.7: Matrice de confusion et classification multi classe SVM en utilisant les attributs inclus dans
NDX et validé par I’approche 10-fold CV
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Figure 6.14 : Courbes ROC comparatives pour les deux index d’interconnectivité par classe de la
classification multi classe SVM. Sujets sains (a), sujets ostéopéniques (b), sujets ostéoporotiques (c) et
sujets ostéoporotiques avec risques de fractures (d)

Dans la figure 6.14, nous avons representé les courbes ROC de la classification multi
classe SVM pour chaque index d’interconnectivité (ICI et NDX). Nous remarquons que les
aires sous les courbes (AUC) sont plus importantes avec le nouvel index (Tableau 6.6, tableau
6.7 et Fig 6.14). En effet la qualité de classification est améliorée avec NDX.

6.3.5. Discussion

Les images du tissu os-moelle présentent une répartition spatiale aléatoire des
structures internes. Plus la structure osseuse est lacunaire, plus I'ostéoporose augmente, et
vice-versa. En utilisant la lacunarité pour les quatre cas, I’effet discriminatif est plus apparent
dans les images binaires (Fig 6.7), ou les courbes différencient mieux les sujets que dans les
images originales (Fig 6.8).

Dans notre étude, nous avons démontré une relation entre la lacunarité et
I'ostéoporose. Les sujets sains semblent avoir de faibles valeurs de lacunarité, tandis que les
patients ostéoporotiques avec risque de fracture ont les valeurs les plus élevées (Fig. 6.9). La
lacunarité qui est une des mesures statistiques du second ordre et qui quantifie la relation

entre pixels voisins permettrait de fournir de plus amples informations sur le modéle de
trabéculation.

D'autre part, nous avons démontré une relation entre ICI et I'ostéoporose, ainsi qu'entre
NDX et I'ostéoporose. L’index d’interconnectivité est plus élevé chez les sujets sains que chez
les patients ostéoporotiques (Fig. 6.10). Une telle diminution de cet index dans l'ostéoporose
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reflete des altérations de la microarchitecture osseuse trabéculaire liée au vieillissement et a la
ménopause (tableau 6.4). Le nouvel index a donné de meilleurs résultats en termes de
discrimination des sujets (Fig.6.10.b). Par ailleurs, on remarque un chevauchement entre les
classes en utilisant ICI (Fig. 6.10 a).

La lacunarité et les parametres de discontinuité (BS, BS/TV, TbSp, T, Tm, NTm et Dist)
sont tres faibles chez les sujets normaux dus a une faible porosité et une forte connectivité de
I'os. Ces parametres augmentent chez les patients ostéopéniques présentant une perte précoce
de calcium, ils sont élevés chez les patients ostéoporotiques en raison de la présence de
porosité et tres élevés chez les ostéoporotiques séveres en raison de la perte importante de
masse 0sseuse qui exposent ces personnes a un risque accru de fractures. Inversement pour les
index (ICI et NDX), et les parametres de connectivité (BV, TbN, TbTh, BV/TV, Nd, R, NNd,
NNdTm): chez les sujets témoins et la population jeune, des valeurs tres élevées sont constatés
en raison de la forte connectivité de l'os trabéculaire. Ces parametres diminuent chez les
ostéopéniques en raison de la perte précoce de la connectivité; faibles chez les patients
ostéoporotiques dus a la perte de la masse osseuse et la connectivité du réseau trabéculaire, et
tres faibles chez les ostéoporoses séveres, ces sujets sont exposés a des fractures chez lesquels
on ne trouve que quelques travées et quelques nceuds avec une augmentation dans les
extréemites libres.

La lacunarité qui fournit des informations sur la porosité de la structure osseuse est
corrélée aux index (ICI et NDX) avec une meilleure corrélation avec NDX (r = -0,95 pour
NDX contre r = -0,71 pour ICI). Plus la lacunarité augmente, plus la connectivité diminue, Ce
qui correspond a des modifications osseuses dues a la désorganisation architecturale du réseau
trabéculaire, ce qui correspond a nos attentes. (fig. 6.11 a et b).

Plusieurs modéles de régression linéaire ont également été appliquées aux parametres
structuraux pour voir les corrélations entre NDX et ces parameétres (Fig. 6.12). Compte tenu de
I'analyse de régression simple, la corrélation la plus élevée a été trouvée entre A et NDX
(tableau 6.5). Selon la valeur r?, 90% de la variabilité du paramétre lacunarité a été déterminée
par le nouvel index NDX. La corrélation simple entre NDX et le nouveau parameétre structural
R est également significative, avec un coefficient r = 0,92, ce qui conduit & une valeur r? =
0,84. Une corrélation significative a été trouvée entre NDX et certains parameétres (ICI, BV,
BV/TV, T, NNd, NTM), une faible corrélation a ete trouvée entre NDX et (TbTh, BS/TV, TbSp,
Nd, Dist), mais aucune correlation n’a été trouvée avec les autres parametres (BS, TV, TbN,
Tm, NNdTm) (tableau 6.5). Ces différences entre les corrélations s’expliquent par le fait qu'il
y a une variabilité entre ces parameétres: un os rigide peut avoir plus d’extrémités libres
qu’une structure fragile si elle contient plus de nceuds, plus d'arbres et de branches. Pour cette
raison, de nouveaux parametres structurels ont été introduits et un nouvel index
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d’interconnectivité a été développé. Cet index combine plusieurs parametres qui fournissent
plus d'informations sur la rigidité d'une structure osseuse.

En termes de discrimination des sujets, on peut aussi remarquer une variabilité dans le
tableau 6.5: les paramétres A, ICI, R, NNd et Dist, donnent une bonne performance avec p =
0,0003, p = 0,0007, p = 0,0004, p = 0,0009 et p = 0,0008 respectivement, mais la meilleure
performance revient a NDX, qui a un meilleur pouvoir de classification des sujets (p <0,0001).
Certains paramétres donnent une faible performance tels que BS, TbN et NTm avec p = 0,9, p
= 0,89 et p = 0,73 respectivement. On peut également remarquer un comportement différent
entre le test des coefficients de corrélation et les valeurs p, ce qui est normal. Le coefficient de
corrélation fournit des informations sur la relation entre deux variables, et la valeur du test p
renseigne sur la performance d'une variable & discriminer les groupes.

En comparant les résultats de classification utilisant les SVM multi classes avec 10-
fold CV, les tableaux 6.7 et 6.8 ont révélé les performances du nouvel index ou 1I’on constate
une haute précision globale et un taux de prédictions elevé (ACC = 94.36 % et SE = 5.63%).
Tandis que les résultats de classification utilisant les parameétres de ICI étaient moins
performants avec des taux d’erreur plus élevés (ACC = 66.19% et SE = 33.8%).

L'analyse de l'aire sous la courbe ROC pour la classification multi classe a révélé les
performances du nouvel index que nous avons développé pour I'évaluation de I'ostéoporose,
avec une meilleure spécificité et sensibilité. En utilisant les courbes ROC, il est a noter que
NDX a présenté I’AUC la plus élevée par rapport a ICI pour les 4 groupes, alors que I'erreur
SE était plus faible avec NDX (Fig 6.14 et tableau 6.7). Ce résultat suggere que le nouvel
index est capable de discriminer ou de classer au mieux les patients souffrant d'ostéoporose.

Notre étude suggére que notre nouvel index d’interconnectivité NDX permet de
caractériser le réseau trabéculaire dans le calcanéum avec une sensibilité suffisante pour
distinguer les différents degrés de qualité de l'os.

Nous devons souligner que la plupart des auteurs ont travaillé sur 2 groupes de
patients (sains et ostéoporotiques). Dans notre étude, nous avons pris en compte tous les
groupes de patients tels qu’ils sont définis par I'Organisation mondiale de la santé (Sain,
Ostéopenie, ostéoporose et osteoporose sévere).

6.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux études menées sur des patients a différents
stades d’ostéoporose. Dans la premicre étude, nous avons utilisé les réseaux de neurones pour
la classification de patients avec des paramétres d’analyse de texture et des paramétres de 1’0s
trabéculaire. Les résultats trouves sont prometteurs pour le diagnostic de I’ostéoporose. Dans
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la deuxieme étude, nous avons développé un nouvel index d’interconnectivité que nous avons
validé sur des images de calcaneum. Pour évaluer sa performance, plusieurs métriques ont été
mesurées : les matrices de confusion, le test statistique de significativité et les courbes ROC.

Les résultats montrent la supériorité du nouvel index face a 1’ancien index.

Une bonne partie des recherches menées dans le domaine de la détection de
I'ostéoporose a conduit a I'identification de nombreux parametres pour la caractérisation des
0s. Cependant, en plus d'explorer les paramétres, trouver la relation entre ces caractéristiques
et celles precédemment utilisées avec les informations supplémentaires qu'ils peuvent fournir
est d'une grande importance. Par conséquent, un systéme de prévision fiable capable de
prédire de maniere précoce de l'ostéoporose est trées demandé. A cet égard, nous avons
présenteé les résultats de classification des sujets en utilisant les SVM. Ces résultats ont montré
une autre fois la supériorité de notre nouvel index.

En conclusion, I’analyse fractale et les méthodes structurelles sont des outils simples
et efficaces pour I'étude de la structure osseuse pour le suivi des maladies osseuses comme
I'ostéoporose. lls compléetent la DMO et permettent d’éviter les biopsies osseuses qui sont
souvent des méthodes codteuses et invasives.
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La complexité¢ du diagnostic de I’ostéoporose est rendue difficile, par le fait que la
densité minérale osseuse est différente d’un site de mesure a un autre, ainsi que la structure
interne des os est différente (architecture, géométrie, etc.). Il n’est pas possible d’avoir un
taux de DMO unique et générale sur lequel on peut se référer pour dire qu’il y a ostéoporose,
de nombreux autres facteurs peuvent intervenir dans la résistance osseuse : I’activité du
remodelage osseux, la macroarchitecture des os, la distribution de la masse osseuse (sa
répartition), I’accumulation de microlésions, la qualité du cristal, la qualité¢ du collagéne, le
degré de minéralisation, la microarchitecture trabéculaire osseuse. ..

Le risque fracturaire déterminé par la DMO croissait avec 1’age pour 1’ensemble des fractures,
Il est possible également que 1’age entraine une détérioration qualitative du tissu osseux. Il y a
un tres vaste chevauchement des valeurs de DMO entre sujets fracturés et non fractures.

L’objectif de ce travail est de développer un outil d’aide au diagnostic de
I’ostéoporose dans des images radiographiques qui peut s’affranchir de la DMO. Pour
parvenir a cette tache, plusieurs méthodes ont été développées et appliquées sur différents
types d’images (conventionnelles, CT-Scan et IRM) prises sur différents sites (poignet,
calcanéum, vertebre, etc.), contrairement a la plupart des chercheurs qui se limitent a un seul

type d’image et un seul site de mesure.

Aprés une introduction a 1’os, nous sommes passes a 1’ostéoporose et les différentes
techniques d’imagerie radiologique. L’étude de la texture, les méthodes et I’état de I’art sur
les travaux de I’ostéoporose ont été vu au deuxiéme chapitre.

Pour détecter I’ostéoporose, 1’analyse fractale a été utilisée pour la caractérisation de
la texture des images radiographiques. Pour cela une corrélation entre 1’état clinique des sujets
(sains ou ostéoporotiques) et les parameétres fractals des images osseuses de ces sujets, a été
trouvée. En effet en mesurant les changements dans les parametres statistiques de texture des
images radiographiques, il est possible de suivre les changements des contenus en calcium et
la structure interne de 1’0s. L’analyse de texture a montré son potentiel utile comme une aide
au diagnostic des pathologies osseuses. L’analyse de Fourier a révélé les petits changements
dans la structure osseuse, les spectres de puissance de sujets jeunes étaient différents a ceux
des sujets agés; I’analyse de Fourier et le spectre de puissance sont des parametres

significatifs qui décrivent I’irrégularité et la complexité des surfaces.

Pour quantifier la porosité, la lacunarité a été utilisée et a donné souvent de bons
résultats sur des images de sujets sains et ostéoporotiques, la lacunarité est plus faible chez les
sujets normaux, elle est différente de la dimension fractale, elle indique les caractéristiques de
la répartition des trous et I’hétérogénéité des images. Notre étude suggére que la lacunarité qui
est une mesure statistigue du deuxieme ordre, peut caractériser avec succes les formes
trabéculaires des os avec une sensibilité suffisante pour distinguer différents degrés de qualité

osseuse. L’analyse par la lacunarité de texture trabéculaire est un outil de diagnostic
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additionnel prometteur en complément de la DMO dans I’évaluation de la qualité osscuse
pour la caractérisation de I’ostéoporose et la prédiction du risque fracturaire.

L’analyse par la signature fractale a aussi été développée et appliquée, ce paramétre
permet de caractériser les changements dans la structure osseuse a différentes échelles.
La corrélation entre la dimension fractale et la rigidité de 1’os a été démontrée le long de ce
travail sur des images extraites de patients. La signature fractale et la lacunarité peuvent étre
utiles dans les études de patients pour fournir une indication sur la rigidité osseuse, qui n’est
pas bien caractérisée par les mesures de DMO seule. Ils peuvent aider a 1’amélioration de la
prédiction future du risque fracturaire dans les études longitudinales.
L’analyse fractale de la texture osseuse sur des images radiographiques constitue un nouvel
outil, simple, peu radiant et reproductible pour I’évaluation de la qualité osseuse. Cette
analyse non invasive peut fournir une information sur la microarchitecture trabéculaire qui est
indépendante de la densité osseuse. Elle peut étre un complément aux mesures de DMO dans

I’évaluation de la fragilité osseuse.

L’étude statistique des images trabéculaires segmentées a révelé des différences entre
les sujets sains et ostéoporotiques, les statistiques du premier ordre ont données des résultats
perfectibles car elles ne prennent pas en considération 1’organisation spatiale des structures
osseuses. Les matrices de cooccurrence, qui sont calculées par occurrence locale de
parametres photométriques entre couples de points s'affranchissent pas mal de I'irrégularité de
la texture osseuse. Quant aux matrices de longueurs de plages, elles permettent dans certains
cas de discriminer les sujets ostéoporotique des sujets sains, elles étudient le nombre et la
taille des travées et donc reflétent ’importance du réseau, mais ne traduisent que trop
partiellement 1’organisation de ce dernier, en particulier, en ne reconnaissant pas les structures
morphologiques (travées, ...). En conséquence, ces techniques de caractérisation malgré des

résultats satisfaisants n’ont pas débouché sur des exploitations cliniques.

Pour la caractérisation de I’architecture trabéculaire, plusieurs méthodes ont été
développées et appliquées, 1’extraction du réseau trabéculaire passe par la segmentation de
I’0s afin de calculer les attributs.

Lors du vieillissement, la structure osseuse subit des altérations architecturales en
raison de l'ostéoporose due entre autres a une déminéralisation osseuse. La perte de
connectivité et I’amincissement et la perte de travées osseuses s’accompagne d’une élévation
de I’espace inter-trabéculaire et d’une perte de la rigidité et par conséquent d’une
augmentation du risque fracturaire. Des parameétres histologiques des structures osseuses ont
été introduits dans I’histomorphométrie. Deux techniques pour le calcul des parametres
structuraux ont été exposées, elles ont permis la caractérisation morphologique des structures
osseuses pour la discrimination des sujets ostéoporotiques des sujets sains, ou 1’on voit le
volume trabéculaire osseux, le nombre et I’épaisseur des travées plus faibles chez les
ostéoporotiques di a une raréfaction des travées causée par la pathologie. Quant aux
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parametres architecturaux, ils ont été inscrits dans 1’analyse topologique, plusieurs indices ont
été developpés, permettant la caractérisation architecturale des structures osseuses. L’analyse
topologique est relative au dénombrement des amas des travées et des espaces médullaires
ainsi leur interconnexion, les sujets sains possédent un nombre de nceuds plus élevé et des
distances plus courtes ainsi qu’un index d’interconnectivité plus éleveé contrairement aux
sujets ostéoporotiques.

Dans notre travail, nous avons développé un nouvel index d’interconnectivité qui

permet de mieux discriminer les sujets atteints d’ostéoporose. Les résultats de cet index ont
été évalués par I’utilisation des SVM multiclasses, les matrices de confusion, les tests
statistiques de significativité ainsi que les courbes ROC.
D’autres parameétres ont ¢été développés et appliqués sur différents types d’images
radiographiques pour la caractérisation de I’os trabéculaire (le TBPF, le volume étoile, et le
nombre d’Euler) et semblent, de méme, des outils intéressants pour 1’estimation des propriétés
mécaniques de I’os spongieux, compte tenu des corrélations observées entre les parameétres
architecturaux mesurés sur les images radiographiques et les propriétés mécaniques.

L’o0s est un matériau anisotrope de nature, il dépend des efforts qui lui sont soumis. En
effet, les structures osseuses prennent une certaine orientation suivant 1’application des
efforts ; pour I’analyse de I’anisotropie, deux méthodes ont été exposé : la longueur moyenne
d’intercepte (MIL) et la dimension fractale directionnelle. La premiére approche est basée sur
une grille de lignes paralleles, le nombre d’intersections entre ces lignes et les travées est
compté pour chaque ligne. La deuxieme approche permet de tracer une courbe de rose
représentant les dimensions fractales directionnelles utilisant 1’analyse de Fourier. La
dimension fractale directionnelle donne I’information fractale obtenue d’une projection le
long de I’orientation du MIL. Pour cette raison, les variations spatiales associées a la rigidité
osseuse dans n’importe quelle direction, se sont manifestées dans une certaine fréquence du
spectre de puissance, déterminé le long de la direction. Les mesures d’anisotropies
développées peuvent étre combinées a la densité minérale pour estimer les propriétés

mécaniques de I’os trabéculaire.

Une analyse de texture suppose une qualité¢ optimale de 1’image radiologique. Il est
important de standardiser au mieux toutes les étapes depuis la réalisation de la radiographie
jusqu’a sa digitalisation [206]. Chaque paramétre radiologique doit étre bien fixé car il peut
entrainer une variation du résultat : positionnement de la region a radiographier, utiliser
toujours la méme source et le méme foyer, distance source-objet, intensité et voltage, durée
d’exposition, film radiologique, cassette, bain de développement, systeme de digitalisation
[206]. Ce protocole d’acquisition est trés important car le non-respect de ces régles expose a
des résultats aberrants.
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Les images radiographiques osseuses standard contiennent une information relative au
réseau trabéculaire osseux grace a la bonne résolution. Le choix du site osseux a radiographier
n’est pas évident. Le rachis et le col fémoral sont les sites fracturaire les plus importants a
considérer au cours de 1’ostéoporose [207,208]. Mais in vivo, on peut craindre une grande
variabilité liée a I’'importance des parties molles avoisinantes, aux superpositions des cotes ou
de la Créte iliaque pour 1’analyse rachidienne de profil ou la possibilit¢ d’arthrose lombaire
modifiant les images.

La scanographie dans son utilisation habituelle donne une résolution compatible
seulement avec une analyse de texture. L’intérét de la tomographie computérisée quantitative
(QCT) pour le calcul de la DMO est I’évaluation sélective de 1’0s corticale et trabéculaire au
niveau de la colonne vertébrale et des sites périphérique (radius, cubitus, tibia), mais son
inconvénient est qu’elle nécessite des taux de radiation aux rayons X plus élevée par rapport a
la densitométrie a absorption biphotonique (DXA). In vitro, elle constitue une excellente
méthode, permettant d’obtenir des images jusqu’a 24 de résolution avec la tomodensitométrie
par synchrotron [22], et jusqu’a environ 15u de résolution avec le « microscanner » [23], ce
qui permet des analyses tridimensionnelles tres performantes.

L’IRM permet d’obtenir une résolution pouvant aller jusqu’a 50 p [24], offrant la
possibilité d’une analyse tridimensionnelle. In vivo, les limitations liées au temps
d’acquisition et au rapport signal sur bruit ne permettent pas d’explorer les plus petites travées
osseuses. L’effet de projection lié a 1’épaisseur importante de coupe, rend les images d’IRM
in vivo difficilement exploitables par des techniques d’analyse tridimensionnelle. Ces images
peuvent alors étre quantifiées par des analyses de texture, soit directement en niveaux de gris,
soit sur les images seuillées [209,210]. 11 est clair que 1’avenir de I’IRM est de permettre une
meilleure résolution, liée aux progres des appareils, débouchant sur une réelle analyse
tridimensionnelle de microarchitecture plutdt que sur une analyse de texture.

Le travail de détection de 1’ostéoporose ne se limite pas ici, il peut trouver des

perspectives :

- Les techniques d’évaluation indirecte de la microarchitecture par analyse de texture de
I’0os trabéculaire sur radiographies, bien que rendant compte imparfaitement de la
microarchitecture, sont-elles plus simples, moins co(teuses et plus facilement
applicables ? Il reste a démontrer, quelle que soit la technique d’imagerie, quel que
soit le paramétre étudié, leur intérét pour I’amélioration de la prédiction de la fragilité
osseuse dans des études longitudinales.

- L’étude pluridisciplinaire, portant sur la caractérisation architecturale 3D de 1’os
spongieux de calcanéums en relation avec ses propriétés mécaniques, devrait étre
poursuivie.
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Conclusion générale

- L’intérét ¢leveé de I’analyse de texture a des applications cliniques a été prouvé dans ce
travail. Cet intérét serait plus élevé si I’on peut réaliser des études épidémiologiques
vastes, multicentriques, montrant la valeur de ces indices en tant que facteur de risque
de fracture ostéoporotique. Reste également a tester en prospectif la sensibilité au
changement, la capacité a caractériser des évolutions liées au temps, a une maladie, ou
a des traitements.

- Dr’autres études sont utiles pour fournir plus d’information sur une relation précise
entre 1’analyse fractale des images radiographiques et 1’organisation structurelle de
1’0s spongieux.

- Essayer de combiner plusieurs modalités d’acquisition d’images radiographiques
(conventionelles, TDM, IRM, Echographie, etc.) sur un site de mesure afin de
modéliser au mieux I’information de la perte osseuse.

- Utiliser plusieurs techniques en parallele pour apprécier les mécanismes
physiopathologiques des états ostéoporotiques.
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