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Introduction générale  

Dans le contexte clinique actuel, l'imagerie médicale est une composante essentielle d'un grand 

nombre d'applications. De telles applications se produisent tout au long de la séquence clinique des 

événements; Non seulement dans les paramètres de diagnostic, mais en bonne place dans les domaines 

de la planification, la réalisation et l'évaluation des procédures chirurgicales et radiothérapeutiques. 

Les modalités d'imagerie utilisées peuvent être divisées en deux catégories globales: anatomique et 

fonctionnelle. Étant donné que l'information obtenue à partir de deux images acquises dans le parcours 

clinique des événements est habituellement de nature complémentaire, une intégration adéquate des 

données utiles obtenues à partir des images séparées est souvent souhaitée. Une première étape dans ce 

processus d'intégration consiste à intégrer les modalités dans l'alignement spatial, une procédure 

appelée enregistrement. Après l'enregistrement, une étape de fusion est requise pour l'affichage intégré 

des données concernées. [1] 

C’est le but de notre étude, nous intéressons à la fusion d’images médicales, selon les différents 

niveaux de fusion, la fusion d'image est divisée en trois niveaux: la fusion d'image au niveau des 

pixels, la fusion de l'image au niveau de la fonction et la fusion d'image au niveau de la décision. 

Maintenant, plus de recherches se concentrent sur l'algorithme de fusion d'image au niveau des pixels. 

Il peut diviser en deux classes: fusion d'image basée sur le domaine spatial et la fusion d'image basée 

sur le domaine de transformation. La fusion d'image du domaine de la transformation est le point 

chaud des recherches actuelles, principalement la fusion de l'image basée sur la décomposition de la 

pyramide de Laplace, la fusion d'image basée sur la transformée en ondelettes, la fusion d'image basée 

sur la transformation Contourlet et la fusion d'image basée sur La transformation Contourlet non 

échantillonnée (NSCT). [2] 

On va vous présenté une nouvelle méthode qui est basée sur la transformé en bandelette couplé avec 

le PCNN et la SF, Pour réaliser cette étude, il faudra tout d’abord recaler les images qui n’auront pas 

les mêmes tailles et résolutions du fait qu’elles proviennent de différentes sources, ceci dans le but de 

pouvoir les superposer. 

Dans le premier chapitre, nous allons présenter les principales modalités d’imagerie médicales 

(IRM, TDM, TEP) et on présentera aussi l’aspect de la fusion d’images, les différentes approches ainsi 

que les applications. Dans le deuxième  chapitre nous allons présenter  la théorie de la transformé en 

ondelette (DWT), la transformé en bandelette (BDLT) et le réseau de neurone à impulsion couplé 

(PCNN). Dans le derniers  chapitre nous présentons la méthode de la fusion des images utilisé dans 

notre projet, qu’est basée sur l’hybridation de la transformé en bandelette (BDLT), la SF et le PCNN 

ainsi que les implémentations, suite d’une analyse quantitative et visuelle des résultats, on ajoutant  

une comparaison entre notre méthode proposé  et les différentes  méthodes basées sur la fusion par 

analyse multi résolution (DWT, NSCT ..ect). 

http://www.rapport-gratuit.com/
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I.1. Introduction 

La fusion  regroupe les techniques utilisées pour associer des informations variées sur un même 

problème. En traitement des images, la fusion  se préoccupe de combiner des images provenant de la 

même modalité d'imagerie ou  de multiples modalités pour mieux connaître l’objet d’observation. La 

fusion est devenue un aspect très important dans plusieurs domaines très différents, et apparaissent 

comme un nouvel outil d’aide au diagnostic pour faciliter la tâche au médecin. 

 Ce chapitre vise à préciser les principales modalités d’imagerie qui seront évoquées dans ce mémoire. 

Puis nous présentons les approches et les applications de la fusion ainsi que les méthodes de fusion 

utilisée dans notre mémoire et nous finirons par un état de l’art sur l’application de bandelette.  

I.2. Imagerie médical 

I.2.1.  Définition  

L'imagerie médicale est un ensemble de techniques consistant à mettre en image différentes régions ou 

différents organes de l'organisme. Il existe plusieurs types d'imageries médicales qui sont plus ou moins 

adaptées en fonction des zones à étudier. On distingue notamment [1] type d’imagerie médicale : 

L'imagerie médicale conventionnelle, également appelée anatomique ou structurale le plus souvent 

utilisée en médecine regroupe la radiologie traditionnelle dite radiologie X, le scanner ou 

Tomodensitométrie X (TDM), l'Echographie, et l'Imagerie par Résonance Magnétique (IRM). Ces 

techniques permettent d'obtenir des informations sur la STRUCTURE des organes, leur forme, leurs 

limites, et dans certains cas leur contenu (structures osseuses, calculs vesicaux) 

A l'opposé, les techniques d'imagerie fonctionnelle s'intéresseront à la FONCTION des organes, des 

tissus ou des cellules, c'est-à-dire à leur METABOLISME. Les techniques d'imagerie fonctionnelle sont 

la scintigraphie, le PETSCAN, et certaines études d'IRM, dite IRM fonctionnelle [2]. 

 

I.2.2.  Les modalités d’Acquisition de l’imagerie cérébrale 

I.2.2.1 L’imagerie par résonance magnétique (IRM) 

L'IRM ou Imagerie par résonance magnétique est l'une des techniques d'imagerie médicale les plus 

récentes. Elle permet en effet d'obtenir des images 2D ou 3D de certaines régions du corps et d'identifier 

des anomalies spécifiques, cet examen ne provoque aucune irradiation. Il ne fait appel en effet, qu'aux 

propriétés des champs magnétiques [3]. 

Ce champ magnétique doit être puissant et stable et produit par un aimant supraconducteur qui crée 

une magnétisation des tissus par alignement des moments magnétiques de spin. Des champs magnétiques 

oscillants plus faibles, dits « radiofréquence », sont alors appliqués de façon à légèrement modifier cet 

http://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/physique-resonance-4079/
http://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/physique-irradiation-2461/
http://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/physique-champ-magnetique-3878/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Supraconducteur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Magn%C3%A9tisation
https://fr.wikipedia.org/wiki/Moment_magn%C3%A9tique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Spin
https://fr.wikipedia.org/wiki/Radiofr%C3%A9quence
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alignement et produire un phénomène de précession qui donne lieu à un signal électromagnétique 

mesurable. La spécificité de l'IRM consiste à localiser précisément dans l'espace l'origine de ce signal 

RMN en appliquant des champs magnétiques non uniformes, des « gradients », qui vont induire des 

fréquences de précession légèrement différentes en fonction de la position des atomes dans ces gradients. 

Sur ce principe qui a valu à ses inventeurs, Paul Lauterbur et Peter Mansfield le prix Nobel de physiologie 

ou médecine en 2003, il est alors possible de reconstruire une image en deux dimensions puis en trois 

dimensions de la composition chimique et donc de la nature des tissus biologiques explorés [4]. 

 

 

Figure I.1: Exemples d’une coupe d’IRM. 

 

I.2.2.2 La tomodensitométrie (TDM) 

La  Tomodensitométrie  (TDM)  dite  aussi  scanographie,  scanner  X  ou Tomographie axiale 

transverse assistée par ordinateur. Il repose sur l’utilisation des rayons X qui font partie des ondes 

électromagnétiques  

 

En 1972 le  Scanner mis au point par les radiologues britanniques Allan Mc Cornack et Godfrey N. 

Hounsfield, prix Nobel en 1979 [5]. 

 

Le scanner est une chaîne radiologique avec un tube à rayons X et un ensemble de détecteurs disposés 

en couronne. Le principe repose sur la mesure de l’atténuation d’un faisceau de rayons X qui traverse un 

segment du corps. Le tube et les détecteurs tournent autour de l’objet à examiner. De multiples profils 

d’atténuation sont obtenus à des angles de rotation différents. Ils sont échantillonnés et numérisés. Les 

données sont rétro projetées sur une matrice de reconstruction puis transformées en image analogique [6]. 

Le scanner utilise les rayons  X à des fins de diagnostic, pour visualiser les structures du corps humain. 

Cette technique d’imagerie apporte des informations différentes et est choisie par le médecin en fonction 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Pr%C3%A9cession
https://fr.wikipedia.org/wiki/Gradient
https://fr.wikipedia.org/wiki/Paul_Lauterbur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Peter_Mansfield
https://fr.wikipedia.org/wiki/Prix_Nobel_de_physiologie_ou_m%C3%A9decine
https://fr.wikipedia.org/wiki/Prix_Nobel_de_physiologie_ou_m%C3%A9decine
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de l’objectif diagnostique. Elles constituent un outil irremplaçable de la médecine moderne. Toutefois, 

l’accumulation de doses de rayons X peut accroître légèrement le risque de développer un cancer à long 

terme. Ce risque augmente avec le niveau de dose de rayons X reçus et le nombre d’examens réalisés. Un 

scanner doit dans tous les cas être demandé et justifié par un médecin après une consultation. Cette 

demande doit ensuite être validée par un radiologue, qui peut éventuellement la remplacer par un autre 

examen plus adapté et parfois moins irradiant [7]. 

 

Figure I.2: Scanner cérébral. A- Sans injection B- Avec injection. 

I.2.2.3 La Tomographie par Emission de Positron (TEP) 

La tomographie par émission de positons ou TEP une modalité d'imagerie fonctionnelle. Cette 

technique qui relève de la scintigraphie est un examen à visée diagnostique, reposant sur la détection de 

positons produits par une substance radioactive administrée au patient par voie intraveineuse.  

Le radiotraceur est injecté au patient. Lorsque l’atome radioactif se désintègre, le positon émis parcourt 

un trajet de quelques millimètres dans l’organisme avant de se combiner avec un électron. Les deux 

particules s’annihilent et donnent naissance à l’émission simultanée de deux photons gamma en ligne 

droite et dans deux directions opposées. Cette paire de photons est recueillie par la couronne de détecteurs 

de la caméra à positons située autour du patient. Les différentes désintégrations provenant du même site 

sont recoupées au moyen de droites dont l’intersection correspond à la région émettrice. Cette 

particularité permet, d’une part, de localiser très précisément le traceur dans l’organisme et, d’autre part, 

elle Pour être utilisable en médecine [8]. 

La TEP fournit une image précise de l'activité cellulaire à l'intérieur du tissu observé. Dans tous les 

cas, elle est réalisée en milieu hospitalier [9]. 

http://www.futura-sciences.com/sante/definitions/medecine-tomographie-2861/
http://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/physique-emission-389/
http://www.futura-sciences.com/sante/definitions/medecine-scintigraphie-2841/


Chapitre I : Etat de l’art sur la fusion d’images médicales 
 

5 
 

 

Figure I.3: Exemples d’une coupe de TEP. 

I.3 La fusion 

I.3.1 Définition de la fusion 

La fusion est devenue un aspect important de traitement de l’information dans plusieurs domaines 

[10]  

Plusieurs sens sont donnés à la fusion, nous reprenons ici la définition proposée par Bloch: La fusion 

d’informations consiste à combiner des informations issues de plusieurs sources afin d’aider à la prise de 

décision [11] 

Dans le domaine du traitement d’image on utilise la fusion pour le diagnostique et le traitement. 

Cette technique est utilisée lorsque plusieurs images du patient sont enregistrées et superposées ou 

fusionnés pour fournir des informations supplémentaires. Les images fusionnées peuvent être créés à 

partir de plusieurs images de la même modalité d'imagerie, [12] ou en combinant les informations 

provenant de multiples modalités [13]. 

I.3.2 La nécessité de la fusion  

Les images constituent une source d’information majeure pour les systèmes de fusion d’information. 

Les données issue de l’image peut être intégrée à un modèle physique par l’intermédiaire d’une 

estimation de l’objet, au niveau pixel ou voxel dans le cas des images 3D 

La fusion d’images a  été introduite pour améliorer les performances de la reconnaissance des formes, 

de la détection et de l’identification, mais aussi pour les applications qui ont besoin de prendre des 

décisions tout au long du processus de reconnaissance. 

Prenons un exemple dans un milieu hospitalier. 



Chapitre I : Etat de l’art sur la fusion d’images médicales 
 

6 
 

Le système le plus connu de fusion en imagerie médicale est le PACS (Picture Archiving and 

Communication Systems, système d’archivage et d’échange d’images [14]), le PACS est un outil 

interactif qui réalise une fusion multisource et visualise les résultats pour permettre à  l’expert d’élaborer 

son diagnostic. Les sources d’images peuvent être acquises par différentes modalités comme CT, IRM, 

SPECT et PET. Saleh Alyafei [15] décrive une application de PACS à la fusion des images multi-

modalités. Après le recalage, des séries d’images anatomiques de CT et d’IRM sont fusionnées avec des 

images métaboliques PET. PACS est un outil de diagnostic très utile. 

I.3.3 Les approches de la fusion  

Les différents niveaux de la fusion des données sont : la fusion "bas niveau" lorsque les données 

combinées sont proches des paramètres physiques mesurés, et la fusion "haut niveau" si l'on traite des 

attributs sémantiques extraits de ces mesures.  

Plus exactement, pour des données de type image, on distinguera la fusion de pixels, la fusion 

d'attributs, et la fusion de décisions. La figure (I.4) illustre ces différents types de fusion pour trois images 

sources notées S1, S2, et S3. L'extraction de l'information, de type décisionnelle, est effectuée de bas en 

haut dans les trois schémas de fusion, qui se différencient par le niveau auquel intervient la fusion. On 

désigne ici par "attributs" des caractéristiques extraites des images sources, qui ne sont pas localisées en 

chaque pixel, mais mettent en jeu des critères complexes tels que les contours définissant des objets ou 

des régions, la forme de ces objets ou régions, ou encore leur positionnement les uns par rapport aux 

autres [16]. 

 

Figure I.4: trois types complémentaires de fusion d'images. 
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L'avantage de la fusion de pixels sur les deux autres types de fusion est d'éviter toute perte 

d'information inhérente à l'extraction d'attributs.  

Dans ce travail, la fusion aura pour but de combiner l’information anatomique avec l’information 

fonctionnelle afin de préciser et de faciliter la localisation des anomalies physiologiques et biologiques, il 

est donc plus approprie de réaliser la fusion au niveau du pixel. 

I.3.4 Les applications médicales de la fusion  

Les applications médicales de la fusion de données peuvent être classées selon leur contexte de fusion. 

Les contextes de fusion sont regroupés en quatre catégories principales. Pour chaque catégorie, nous 

décrivons les caractéristiques générales des contextes de fusion correspondants et donnons quelques 

exemples de contextes cliniques et d’applications médicales [17]. 

I.3.4.1   Contexte de fusion I : La fusion intra sujet et intra modalité 

Fusion intra-sujet et intra-modalité : fusion entre différents jeux de données provenant d’une même 

modalité pour un sujet. A cette catégorie correspondent trois principaux objectifs cliniques : 

1) Suivi de l ‘évolution  

Le suivi dans le temps de modifications dans l’anatomie du patient permet, par exemple, de suivre la 

croissance ou d’étudier l’évolution d’une zone lésionnelle ou les effets d’un traitement thérapeutique. En 

chirurgie ou en radiothérapie, ce contexte de fusion permet de comparer des images pré- et 

postopératoires ou pré- et post-traitement.  

2) Comparaison des états 

 Ce contexte de fusion peut aussi être utilise pour permettre la comparaison de différents états du sujet. 

En IRM fonctionnelle, les mesures d’activations fonctionnelles peuvent être réalisées par la comparaison 

statistique d’images acquises respectivement dans des états successifs d’activité et de repos [18]. La 

comparaison de deux examens TEMP, acquis respectivement entre des crises d’épilepsie (interictal) et 

juste après une crise (ictal - un traceur est injecté au tout début de la crise), met en valeur des zones 

appartenant au réseau épileptogène [19].  

3)       Imagerie par soustraction  

L’imagerie par soustraction est basée sur le calcul d’une différence entre deux jeux de données image 

correspondant a deux acquisitions différentes réalisées avec et sans traceur ou agent de contraste. En 

imagerie vasculaire, ce processus de soustraction extrait les vaisseaux sanguins des images. Le recalage 
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intra-sujet et intra-modalité peut aussi être utilise pour corriger les éventuels mouvements du sujet 

pendant une acquisition, notamment dans le cas de séries temporelles en IRM fonctionnelle ou un léger 

déplacement pendant l’acquisition peut influer de manière importante sur l’analyse statistique [20, 21].  

 

Figure I.5: Comparaison entre deux examens TEP, (a) intraictal, (b) ictal, (c) soustraction. 

I.3.4.2 Contexte de fusion II : La fusion intra sujet et inter modalité 

Fusion intra-sujet et inter-modalité : fusion entre des données multimodalité d’un même sujet. Aucune 

modalité d’imagerie médicale ne permet d’explorer toutes les structures anatomiques ou de fournir, a la 

fois, des informations anatomiques et fonctionnelles à la plus haute résolution spatiale et temporelle. 

Cette deuxième catégorie permet de profiter de la nature complémentaire des différentes modalités 

d’imagerie et pour différentes zones anatomiques. La mise en correspondance entre données CT et IRM 

facilite la localisation anatomique conjointe des structures osseuses et des tissus mous [22]. La mise en 

correspondance entre des données d’IRM fonctionnelle (figure I.6), de TEP ou de TEMP et des données 

d’IRM anatomique permet une corrélation anatomo-fonctionnelle, utile notamment dans des études pré 

chirurgicales.  

 Ainsi, les images préopératoires qui peuvent avoir servi à la préparation du geste chirurgical ne 

correspondent plus à la réalité anatomique courante du patient. Une façon de corriger ces modifications 

est d’acquérir des images en salle d’opération (appelées images préopératoires, comme l’échographie, 

l’IRM ou le CT interventionnel par exemple) qui fournissent une information permettant, une fois 

recalées avec les images préopératoires, de calculer les déformations à appliquer a ces dernières [23, 24]. 
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Figure I.6: Exemples de fusion multimodale IRM/TEP. 

I.3.4.3 Contexte de fusion III : La fusion inter sujet et intra ou inter modalité 

 Fusion inter-sujet et intra- ou inter-modalité : Concerne la fusion entre des données mono ou multi 

modalité concernant des sujets différents. Les applications principales de cette catégorie sont liées à 

l’étude de la variabilité anatomique ou fonctionnelle au sein d’une population de sujets (sujets sains ou 

patients). Ce type de recalage permet de construire des modèles moyens (appelé Template) [25], de 

comparer les données d’un sujet à un atlas ou à un « Template », de comparer, via un «Template », 

(figure I.7), des données concernant des sujets différents appartenant à une même population ou, enfin, de 

comparer deux populations de sujets [26]. Cette catégorie de contextes de fusion sert de cadre à des 

méthodes de segmentation [27] s’appuyant sur l’utilisation de modelés. Les méthodes et applications lies 

à cette catégorie font encore actuellement, et pour une grande majorité d’entre elles, partie du domaine de 

la recherche 
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Figure I.7: Les modèles utilisés dans contexte 4 (a)image atlas IRM, (b) Template SPECT. 

I.3.4.4 Contexte de fusion IV: La fusion sujet et modalités 

Fusion sujet et modalités : fusion entre l’espace du sujet réel et les données images. Figure (I.8) Cette 

catégorie de contextes de fusion concerne la mise en correspondance entre le sujet réel, les outils 

thérapeutiques et des images ou mesures pré ou préopératoires. Grace à des localisateurs 

tridimensionnels, cette catégorie permet l’interaction entre robots, images et patient. Ces applications, 

utilisant des systèmes robotiques ou de neuronavigation, sont le plus fréquemment utilisées en 

neurochirurgie, en orthopédie [28], en chirurgie maxillo-faciale mais aussi en radiologie interventionnelle 

[29, 30]. Ces systèmes de thérapie guidée par l’image, notamment les systèmes de neuronavigation, sont 

aujourd’hui parmi les applications de fusion de données les plus utilisées en routine clinique. Leur 

utilisation clinique croissante a notamment permis de souligner la plus-value apportée par la fusion de 

données. 

 

Figure I.8: fusion des données images avec un sujet réel. 
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I.3.5 le processus de la fusion  

Le processus de fusion comprend deux étapes. D’une part, les images doivent être superposables, ce 

qui implique leurs géoréférenciation par correction géométrique et un redimensionnement approprié. La 

deuxième étape correspond à la fusion proprement dite. 

I.3.5.1 Le prétraitement 

Le mécanisme de formation des images est loin d’être parfait, et l’image à la sortie de ce mécanisme 

doit être traitée avant d’être soumise aux modules suivants du système de vision. La fusion nécessite un 

traitement supplémentaire (filtrage, lissage, amélioration du contraste..ect) qui consiste à préparer les 

images à la fusion.  

On a rencontré deux problèmes dans cette préparation, le premier concerne la taille des images 

recueillies : la taille des images provenant des deux techniques d’imagerie  sont différents, il est 

nécessaire de redimensionner les images sans distorsions ou pertes d’informations. Mais dans le cas de 

fusion par des méthodes basées sur les transformées multi-résolution on peut fusionner des images sans 

les redimensionner même si on a des images de différentes tailles. 

Le deuxième problème concerne le recalage : lorsque les images sont faites sur des plans différents, il 

sera difficile de comparer les deux images donc il est  nécessaire de faire correspondre des repères sur 

chaque image. Afin de reconstruire une image sur le plan de référence. Ceci permet de représenter les 

informations issues des images dans un même référentiel afin de pouvoir les comparer ou les fusionner 

[16]. 

 

I.3.5.2 Le redimensionnement : 

Le redimensionnement, ou la mise à l'échelle, est une transformation applicable à une image 

numérique qui consiste à en modifier la taille, que ce soit pour l'agrandir ou pour la rétrécir, comme le 

ferait un zoom. 

Le redimensionnement existe aussi bien pour le dessin vectoriel, où il n'implique aucune perte de 

qualité, que pour les images matricielles, où il est moins trivial et entraîne des effets indésirables et une 

perte de qualité. 

I.3.5.3 Le recalage : 

Le recalage consiste à trouver une transformation spatiale permettant d’aligner une image (source) sur 

une autre (cible) en superposant les points anatomiquement homologues. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89chelle_(proportion)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Image_num%C3%A9rique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Image_num%C3%A9rique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Zoom
https://fr.wikipedia.org/wiki/Dessin_vectoriel
https://fr.wikipedia.org/wiki/Image_matricielle
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 Transformation rigide : 

Les transformations rigides comprennent des rotations, des translations et des réflexions, ou leur 

combinaison. Parfois, les réflexions sont exclues de la définition d'une transformation rigide en imposant 

que la transformation préserve aussi la disposition des figures dans l'espace euclidien (une réflexion ne 

préserverait pas la droiture, par exemple, transformerait une main gauche en main droite). Pour éviter 

l'ambiguïté, cette petite classe de transformations est connue sous le nom de transformations rigides 

appropriées [31]. 

Si vous enregistrez des images d'un patient, vous pouvez souvent supposer qu'une transformation 

rigide est suffisante pour aligner ces structures on se place dans un cadre purement mécanique, et on 

suppose que les objets à recaler sont rigides, et d’autre part, que les images à recaler ont la même 

résolution spatiale. Cette transformation conserve les distances entre les points de l’objet. Cette méthode 

est relativement simple à mettre en place, mais le domaine où elle est valide est relativement peu étendu. 

Cela peut être le cas en contrôle non destructif où les objets ne subissent pas de déformation, et où les 

images possèdent la même résolution spatiale. Voire figure (I.9) 

 Transformation déformable : 

Les transformations élastiques ou non rigides sont capables d'aligner des images où la correspondance 

ne peut être obtenue sans déformations localisées elle va complètement changer sa morphologie et 

peuvent donc mieux s'adapter aux variations anatomiques, physiologiques et pathologiques entre les 

patients. 

Cette méthode est plus difficile à réaliser que la première néanmoins son domaine d’action est très 

étendu car elle nous permet de recaler des images multimodales, des images inter patient et même faire 

une comparaison avec un atlas [32]. Voire figure (I.9) 
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Figure I.9: Recalage des images cérébrale, (a) recalage rigide, (b) recalage déformable. 

 

 Etude de la méthode de recalage dite du "chanfrein" 

La méthode de recalage dite du "chanfrein" (chamfer matching) est  la technique la mieux adaptée à 

notre problème, elle présente l'avantage d'être rapide, ce qui est indispensable dès lors que l'on envisage 

une utilisation en routine clinique, et d'être applicable au recalage d'images multimodales, puisque la 

phase d'adaptation n'est liée qu'à la segmentation  

Le principe de la méthode est de calculer la distance moyenne de tous les points de contour de 

la structure à recaler à la surface de la structure correspondante dans l'autre image par la relation 

suivante [33]: 

         
 

 
  

 

 
     

 
   …………………. I.1 

 

Avec vi : valeur de la distance                                n : nombre de point 

     

 En minimisant cette distance itérativement par rapport aux paramètres de translation et de rotation, 

on obtient une position de recalage optimale. 
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La distance est pré-calculée grâce à la transformation du chanfrein, qui a donné son nom à la méthode 

de recalage. Cet algorithme permet de transformer une image binaire en cartographie des distances de 

tous les points du fond à l'objet binaire. La valeur d'un pixel correspondra, après transformation, à sa 

distance au point objet le plus proche.      

  I.3.6 Etat de  l’art  

Il existe de nombreuses méthodes de fusion d'image qui peuvent être utilisées pour produire des 

images multispectrales à haute résolution à partir d'une image panchromatique haute résolution et 

d'images multispectrales à basse résolution [34] Les méthodes de fusion d’image existantes peuvent être 

classifiées en plusieurs groupes ont proposé une classification des méthodes basée sur les différentes 

approches de la fusion, dans notre cas on s’intéresse aux méthodes dite bas niveaux. 

I.3.6.1 les méthodes de types projection –substitution 

I.3.6.1.1 Transformée en IHS (ou ITS) 

La technique IHS est une procédure standard en fusion d'image, Avec la limitation majeure que seules 

trois bandes sont impliquées .À l'origine, il était basé sur l'espace de couleur RVB vrai. Il offre l'avantage 

que les chaînes Couleur, à savoir intensité (I), teinte (H) et saturation (S). Cet espace colorimétrique 

spécifique est souvent choisi Système cognitif visuel des êtres humains tend à traiter ces Trois 

composantes comme des axes de perception grossièrement orthogonaux. Cependant, En télédétection, des 

bandes arbitraires sont généralement assignées à Les canaux RVB pour produire des composites de 

fausses couleurs pour l'affichage Fins uniquement. La technique IHS comprend généralement quatre 

étapes: 

 1) Transformer les canaux rouge, vert et bleu (RGB) À trois bandes multispectrales) aux composantes 

IHS;  

2) Correspond à l'histogramme de l'image panchromatique avec l'intensité composant;  

3) Remplacer le composant d'intensité par l’Image panchromatique étirée;  

4) la transformée inverse IHS Canaux RVB. Le composite de couleur résultant Ont une résolution 

spatiale plus élevée en termes de Texture de l'information. [34] 

I.3.6.1.2 Méthode analyse en composante principale (ACP) 

L'analyse en composantes principales (ACP ou PCA en anglais), ou selon le domaine d'application 

la transformation de Karhunen–Loève [35] est un outil mathématique qui condense les données 

originelles en de nouveaux groupements de façon à ce qu’ils ne présentent pas de corrélation entre eux et 

soient ordonnés en termes de pourcentage de variance apportée  par chaque composante [36]. Ainsi, la 
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première composante principale est considérée comme étant le long de la direction avec la variance 

maximale. La deuxième est contrainte de se trouver dans le sous-espace perpendiculaire au premier ACP 

et ainsi de suite. Le diagramme de flux d'informations de l'algorithme de fusion d'image basé sur ACP est 

illustré à la fig. 1. L'algorithme remplaçant la composante spatiale de l'image multispectrale par l'image 

panchromatique permet d'incorporer les détails spatiaux de l'image panchromatique dans l'image multi-

spectrale [37]. 

 

Figure I.10: Image fusionné par ACP. 

Il y a 3 étapes pour cette fusion. 

 Analyse et calcul des composantes principales à partir des images multi-spectrales. 

 Remplacement de la première composante de l’ACP par l’image mono-spectral après avoir fait 

au préalable une spécification d’histogramme entre l’image mono-spectral et la 1ère composante 

le l’ACP. 

 Calcul de l’ACP inverse. 

 

Figure I.11: La fusion par transformer en ACP. 



Chapitre I : Etat de l’art sur la fusion d’images médicales 
 

16 
 

I.3.6.1.3 Méthode HPF (filtre passe haut) 

HPF et une famille de techniques de fusion d'images, elle fonctionne sur la base de l'injection de 

composante haute fréquence à partir de l'image panchromatique à résolution spatiale élevée dans l'image 

multi-spectrale. Cette famille de méthodes offre moins de distorsion spectrale. [38] 

Si les bandes spectrales ne sont pas parfaitement superposées spectralement par la bande 

panchromatique, se produit donne de mauvais résultats [39]. Pour surmonter définitivement cet 

inconvénient, des méthodes basées sur l'injection de détails spatiaux élevés tirés de l'image 

panchromatique ont été introduites et ont démontré des performances supérieures. Figue I.12 montrent les 

étapes de fusion par HPF où le contenu spatial élevé de l'image panchromatique est extrait à l'aide d'un 

filtre passe-haut et transféré sur le multi-échantillonnage rééchantillonné. Le modèle mathématique est : 

                                   
      

        
       

    ……………… I.2 

 

                             où           
       

     …………………….. I.3  

et    est un filtre passe-bas tel que le filtre à carton,      
 est une image panchromatique,      

 est 

l'image multi-spectrale et     
  est une image multi-spectrale pan-aiguisée [40] 

La méthode préserve un pourcentage élevé des caractéristiques spectrales de l'image multi-spectrale, 

puisque l'information spectrale est associée aux faibles fréquences spatiales de l'image multi-spectrale. La 

fréquence de coupure du filtre doit être choisie de telle sorte que la dose de données incluse n'influence 

pas l'information spectrale de l'image multi-spectrale [41]. 

 

Figure I.12: Image Fusionné par HPF. 
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I.3.6.2 les méthodes multirésolution et directionnelle 

I.3.6.2.1 La transformée en ondelette 

La fusion d’images par la méthode de la transformée en ondelette constitue une technique simple qui 

comporte 3 étapes: 

- La 1ère étape consiste à décomposer les deux images (A, B) à un certain niveau j avec une certaine 

ondelette. 

- Dans la deuxième étape on va agir sur les coefficients d’approximation et de détails des deux images 

(A, B), en appliquant une règle de fusion afin d’obtenir des nouveaux coefficients qui sont les 

approximations et les détails de l’image fusionnée. 

- La dernière étape consiste à reconstruire l’image fusionnée à partir des nouveaux coefficients obtenir 

précédemment avec la transformée inverse d’ondelettes. 

 

Figure I.13: Processus de fusion par DWT. 

I.3.6.2.2 La transformée en contourlet 

La transformation Contourlet est une méthode optimale pour la fusion d'images  

La transformation Contourlet  est un cadre multi-échelle et multi-direction d'une image discrète. Dans 

la transformation, l'analyse multi-échelle et l'analyse multidirectionnelle sont séparées en série. [42] Le 

cadre de fusion utilisant la transformation contourlet est illustré à la figure 4. La procédure 

opérationnelle pour l'approche proposée de fusion d'image à base de contour est donnée comme suit: 

1)  la décomposition des deux images en multi-échelle et multi-direction par transformation 

contourlet (les filtres pyramidaux, les filtres directionnels). Les coefficients de transformation des 

images A et B sont respectivement YA et YB. 

2) Fusionner les coefficients d’approximations et de détails des deux images en utilisant une 

règle de fusion, en indique les coefficients de transformation de l'image fusionnée par YF. 
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3) Appliquer la transformée inverse de contourlet, se fait avec les coefficients YF. L'image 

reconstruite est l'image fusionnée. 

 

 
Figure I.14: Le cadre de fusion utilisant la transformation contourlet. 

I.3.6.2.3. La transformée en bandelettes 

Les premières bases de bandelettes construites par Le Pennec et Mallat[43].Les bandelettes sont de 

nouvelles bases orthonormées permettant une représentation efficace des singularités se déplaçant le long 

d’une courbe régulière.[44],[45].Cette base de bandelette est construite à partir d'un flux géométrique de 

vecteurs, qui indiquent les directions locales dans lesquelles les niveaux de gris d'image ont des variations 

régulières. Dans les applications, ce flux géométrique doit être optimisé pour créer des bases de 

bandelettes qui profitent de la régularité géométrique de l'image. Pour compresser une image avec un 

code de transformation en bandelette, nous décrivons un algorithme rapide qui calcule le flux 

géométrique en minimisant le Lagrangien du taux de distorsion. L'estimateur de seuil dans les bases de 

bandelettes est également étudié pour l'élimination du bruit. Une approche de recherche fondée sur la 

meilleure base de pénalisation est utilisée pour optimiser le flux géométrique avec un algorithme rapide  

[43]. 

I.3.6.3 Des travaux trouvés dans la littérature  

Un grand nombre de documents de la fusion de l'information sont disponibles dans la littérature [44], 

on vous présenté les différents aspects développés récemment dans ce domaine. 

Le champ d’application  

1) Systèmes de défense 

Historiquement, le premier champ d'application est une application militaire. De telles applications 

comprennent la détection [45-46], l'identification [47] et le suivi [48-49] des cibles aériennes [50]. 

L'utilisation de radar, de capteurs infrarouges, de sonars et d'autres capteurs apporte différents types 

d'informations utilisées par le centre de fusion [51, 52]. La détection des mines est un exemple où 
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l'utilisation de détecteurs de métaux, d'appareils infrarouges ou de radars pénétrants au sol permet 

d'augmenter le taux de détection [53]. Ensuite, un autre type d'applications concerne la détection 

automatique des véhicules [54, 55]. Les attributs obtenus à la fois à partir d'images statiques et 

dynamiques sont fusionnés généralement au niveau de la décision. 

Un deuxième groupe d'applications concerne la surveillance des champs de bataille, l'évaluation de la 

situation tactique, l'évaluation de la menace et la détection des objets [56]. Il est basé sur une 

connaissance a priori des observations ennemies et terrestres. Cette information est souvent incertaine et 

vague. D'autres observations telles que la météo, la reconnaissance aérienne peuvent être utilisées en 

complémentarité [57, 58]. Enfin, l'authentification de personne, basée sur des mesures biométriques 

(image vocale, face et profil, ...) peut être améliorée avec la fusion de l'information. Une reconnaissance 

multimodale est réalisée. L'agrégation de tous les attributs conduit à une décision binaire: personne 

autorisée ou non autorisée [59-60] 

2) Géoscience 

Géoscience concerne l'étude de la Terre avec des images satellitaires et des images aériennes 

(télédétection) [61,62]. Fusion peut fonctionner sur des images à plusieurs dates ou sur des images 

acquises au moyen de différents capteurs [63]. Les principaux problèmes dans ce domaine sont la 

classification et l'interprétation des images [64-65]. La fusion des attributs permet de détecter les routes, 

les aéroports, les zones montagneuses ou la concentration de glace [66-67]. Une autre application est 

l'agrégation des images, de la même scène, avec différentes résolutions spatiales. L'objectif est d'obtenir 

des résultats avec une résolution plus fine que toutes les images d'entrée [68-69]. 

3) Robotique et véhicules intelligents 

Dans ce domaine, il existe deux problèmes principaux: 

- Identification de l'environnement dans lequel le robot évolue. 

- La navigation. 

Des études ont été réalisées afin d'atteindre la localisation du robot en temps réel [70]. 

L'environnement, la reconstruction peut être encodée dans une «grille d'occupation». L'information est 

acquise au moyen de caméras, de capteurs laser ou ultra sonar,. ... L'environnement peut être dynamique 

et il faut inclure une cohérence temporelle entre les données [71-72]. La navigation consiste à éviter les 

collisions entre les véhicules et à suivre une trajectoire [73-74]. Des véhicules équipés d'une caméra vidéo 

et d'un laser de recherche de gamme peuvent être notés [75,76], mais aussi des robots qui doivent être 

autonomes sans aucune intervention externe [77]. Dans le domaine agricole, le guidage de la machine se 

réalise en détectant la frontière entre la zone coupée et la zone non coupée. Attributs de texture calculés à 

partir des images Sont agrégés [78] 
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4) Médecine  

La fusion de l'information est également utilisée pour les applications médicales. Les problèmes 

considérés sont le diagnostic et la modélisation du corps humain [80-81]. De nouvelles techniques de 

visualisation et d'acquisition permettent une confrontation de données. La délimitation des tumeurs est 

améliorée à l'aide d'images radiographiques et d'images ultrasonores [82,83], et les images cérébrales sont 

classées à l'aide d'images multimodales. 

Enfin, une classification d'image médicale de différents tissus peut être appelée un exemple [84]: la 

rate, le foie et les muscles sont considérés au moyen de plusieurs images produites avec un système de 

tomographie par impédance électrique. Études sur la reconstruction 3D des vaisseaux sanguins par La 

fusion de l'information angiographique et échographique est également proposée. La modélisation du 

cerveau humain se réalise en 3 dimensions avec un système basé sur la fusion de l'information. Il existe 

d'autres articles de recherche sur la reconnaissance automatique de la phase de sommeil et la 

reconnaissance bactérienne à l'aide de la fusion de l'information [85, 86] 

5) Génie industriel 

Les applications dans l'industrie, comme le contrôle non destructif, utilisent différentes mesures pour 

valider la soudure par exemple [87]. D'autres applications sont considérées: dans la cuisson industrielle, le 

contrôle de la qualité du riz et du maïs est prédit par la règle floue [88]. Un autre système de fusion 

d'informations permet de détecter la rupture des outils [89, 90]. Dans l'économie, les gestionnaires 

doivent combiner de nombreux critères à la fois numériques et linguistiques pour prendre une décision 

[91]. L'analyse des sondages est souvent utilisée et nécessite la prise en compte d'une grande quantité de 

données et les systèmes de fusion permettent de les synthétiser. Enfin, la fusion de l'information est 

utilisée dans la localisation des trains, la reconnaissance des poissons ou la détection de la charge du 

véhicule [87]. 

I.4 Conclusion 

La fusion d’images est un processus complexe car constitué de nombreuses phases interdépendantes, 

ce qui en fait une technique d’autant plus difficile à appréhender qu’il n’existe pas de procédure de fusion 

universelle. La qualité des images de fusion présentées au clinicien va dépendre du choix des techniques 

associées à chacune des étapes de la fusion, ces associations ont donc pour but de compléter les lacunes 

propres à chaque modalité. Le plus souvent, on souhaite superposer une image fonctionnelle 

(scintigraphie, Tomographie par Emission de Positons (TEP), Tomographie par Emission 

Monophotonique (TEMP), Imagerie par Ré- sonance Magnétique Fonctionnelle (IRMf) avec une image 

anatomique (radiographie, scanner à rayons X (TDM), IRM, échographie) permettant de donner des 

images informative. Dans la pratique clinique, elle permet d’améliorer le diagnostic.  
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Dans le chapitre suivant on va montrer un algorithme hybride pour la fusion des images médicales 

basé sur la transformée en bandelette, réseaux de neurones a impulsion couplée (PCNN) et la fréquence 

spatiale (SF). 



 

 

Chapitre II : 

La fusion hybride des 

images médicales 
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II.1 Introduction  

La fusion est la discipline qui cherche à combiner des informations obtenus de différent système, avec 

le développement de nouvelles et nombreuses méthodes d’imagerie, l’idée de combiner les différentes 

images d’un même objet ou d’une même scène est apparue intéressante et utile, dans de nombreux 

domaines d’application (optique, télédétection, l’imagerie médicale,…). 

La plupart des approches de la fusion d’images sont basées sur la décomposition multi-échelle (MSD) 

des images qui fournissent une meilleure performance que les méthodes simples étudiées. Ces méthodes 

décomposent les images source  en  sous-bandes  haute  fréquence  et  basse  fréquence.  

La transformée en ondelettes discrète (DWT) représente la méthode MSD la plus populaire dans la 

fusion d’image, mais elles possèdent certains limites. Il est difficile pour les ondelettes pour représenter 

les transitions d'images pointues telles que les bords. En outre, les ondelettes ne vont pas « voir » la 

finesse le long des contours et même les ondelettes séparables peuvent seulement capturer des 

informations directionnelles limitées. Pour surmonter les limites des ondelettes, des nouvelles 

transformées de MSD sont récemment introduites dans la fusion d'images tel que les bandelettes qui 

possèdent les propriétés principales des ondelettes et ont une particularité d’offre une grande sélectivité 

directionnelle. 

La transformée en bandelettes exploite avantageusement les structures géométriques contenues dans 

les images en construisant des vecteurs orthogonaux qui sont allongés dans la direction où la fonction  a 

une régularité maximum.   

On outre des nouvelles méthodes sont introduits dans les algorithmes de fusion d’image typique, tels 

que Les méthodes hybrides qui sont une combinaison de plusieurs techniques de fusion (spatiales et/ou 

transformées) visant à jumeler les avantages et inconvénients de celles-ci. 

Dans notre travail, nous proposant une méthode de fusion hybride des images médicales basées sur la 

transformée en BDLT, la Fréquence spatiale (SF) et le réseau de neurone à impulsion couplée (PCNN). 

II.2 La transformée en ondelettes [92] 

L’analyse en ondelettes consiste à étudier le signal en fonction des différentes résolutions. Pour cela, 

on définit une fonction, l’ondelette mère, qui est ondulante et localisée. C’est avec les ondelettes crées à 

partir de cette fonction par translation et dilatation que le signal est analysé [Rockinger and Benz, 1996]. 

La base d’ondelette est produite par : 

        
 

     
  

  

 
 ……………………… II.1 

Où a et b sont les pas de dilatation et translation avec a > 0, b ∈  ℜ 
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La transformée en ondelettes peut s’appliquer dans le domaine continu comme le domaine discret. 

Mais en traitement d’images il est impossible d’appliquer la transformée en ondelette continu car l’image 

est une donnée discrète. C’est pour cela dans notre travail on s’intéresse que à la transformée en 

ondelettes dans domaine discret [93]. 

II.2.1 La transformée en ondelettes discrète (DWT)[92] 

La transformée en ondelettes peut être discrétisée sans perte d’informations. [103] a proposé de 

prendre  et      
  avec         

   avec       ∈  ℜ 
   et m, n ∈  Z. Elle a montré que la base obtenue 

           permet de représenter complètement le signal. La transformée en ondelettes discrète peut 

être calculée par : 

                
       

     
 
 

                      
  

  
 ……………… II.2 

 

Où      sont les coefficients d’ondelettes. La reconstitution d’une fonction      à partir des 

coefficients d’ondelettes s’écrit : 

                            ……………… II.3 

Si              , on parlera de transformée d’ondelettes discrète dyadique. 

II.2.2 Analyse multi-résolution associé aux ondelettes [93] 

Les ondelettes utilisées dans le traitement des signaux bidimensionnels (image numérique) à différents 

niveaux de résolutions, Les coefficients (détails) de la transformée en ondelettes discrète sont calculés par 

l’utilisation d’une série de filtre passe bas PB, filtre passe haut PH, et un sous échantillonnage des lignes 

et colonnes. 

Le processus de décomposition par les ondelettes est appliqué sur une image de niveau j pour donner 

une image de basse fréquence (approximation) et trois images des hautes fréquences (les détails dans les 

directions verticales, horizontales et diagonales). La recomposition permet de retrouver L’image originale  

à  partir  de  l’image  approximation  des  images  de  détails. 

L’analyse multi-résolution basée sur l’ondelette décompose l’image en des résolutions multiples, à 

différentes échelles tout en conservant les données initiales. Elle résulte une séquence d'images dans 

laquelle  chaque  niveau  est  une  copie  filtrée  et  sous-échantillonnée  du  prédécesseur dans la 

représentation multi-résolution Le niveau le plus bas de la pyramide a la même échelle que l'image  

originale  et  contient  des  informations  de  plus  haute résolution. Et les informations descriptives 

concernant les contours, les gradients, le contraste Les représentations multi-résolutions contiennent des 

informations descriptives concernant les contours, les gradients, le contraste …etc. dans l’image. 
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II.2.3 Algorithme de l’analyse multi-résolution [93] 

Stéphane Mallat  propose l’algorithme rapide pour l’analyse multi-résolution à la fin des années 1980. 

Le but de l’algorithme est de calculer les coefficients de détails       

      ∈  Z ou d’ondelettes à partir des différentes approximations. Les coefficients   
  sont exprimés en 

fonction des coefficients   
   

par :   

  
       

            
   

     ……………… II.4 

 Avec :   est un filtre                

Les coefficients de détails représentant la différence d’information entre ces deux approximations sont 

calculés par : 

  
 
      

            
   
    ……………… II.5 

Avec : g est un filtre             

 

               Figure II.1: Schéma de décomposition 1D d’un signal S par DWT. 

Les coefficients   
 
 représentent la différence d’information entre les approximations d’une fonction 

avec les coefficients   
 
 et    

   
 .  

Connaissant   
 
 et    

 
, les coefficients   

   
 peuvent être calculés de façon exacte par : 

  
   
       

            
 
      

           
 
 …………… II.6 

 

Figure II.2: Schéma de reconstruction 1D d’un signal par DWT. 
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L’algorithme appliqué en traitement d’image est une extension à deux dimensions de l’algorithme de 

l’analyse multi-résolution introduit par Mallat en 1989. 

On va voir maintenant les équations de la décomposition et la reconstruction appliquer sur les images 

 Décomposition  

Les équations de décomposition s’écrivent : 

    
 
                           

   
………… II.7 

    
   
                           

   
………… II.8 

    
   
                           

   
………… II.9 

    
   
                           

   
………… II.10 

Où : 

    
 
   Est l’approximation à la résolution j. 

    
   

  Est le coefficient des détails horizontaux. 

    
   

  Est le coefficient des détails verticaux. 

    
   

  Est le coefficient des détails diagonaux. 

 

Figure II.3: Schéma de décomposition 2D par la DWT. 

 Reconstruction  

    
   
                        

 
                   

   
        h          

   
 

                  
   
  ……………… II.11 

Où h et g sont respectivement les filtres de décomposition et reconstitution 
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Figure II.4: Schéma de reconstruction 2D par la DWT. 

II.3 X-let 

Le style-ondelettes demande de nombreux points fins pour capturer le contour, on utilisant le nouveau 

style‘’X-let’’ [93] qui exploite avantageusement les structures géométriques des images et leurs 

orientations de manière efficace la régularité du contour en utilisant des coups de pinceau de différentes 

formes allongées et dans différentes directions suivant le contour. Par conséquent, le style-«X-let» est 

beaucoup plus efficace que le style-ondelettes. On retrouve cette intuition dans la construction des 

Curvelet par Candès et Donoho . 

La figure II.5 montre comment les bandelettes  peuvent représenter des contours lisses avec moins de 

coefficients comparée aux ondelettes. 

 

Figure II.5: Représentation des coefficients. (a) en ondelette, (b) en bandelettes. 

 

Le système visuel humain est ainsi adapté de manière à capter l’information essentielle d’une scène 

naturelle en n’utilisant qu’un nombre minimal de cellules visuelles actives (neurones excités). Par 

conséquent, pour qu’une représentation d’images soit efficace, elle doit être basée sur une expansion 

local, directionnelle, et multi-résolution.[93] 
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Parmi ces nouvelles représentations directionnelles cherchant à remédier aux problèmes induits par les 

ondelettes 2D séparables, tout en conservant ses avantages, à savoir sa multirésolution, sa bonne 

localisation en espace et en fréquence, on peut trouver Les transformées géométriques et en particulier la 

transformée en bandelettes qui sera expliquée dans la partie suivante. 

II.4 Transformées géométriques adaptatives  

De nombreuses représentations géométriques adaptatives ont été étudiées ces dernières années pour les 

applications de traitement d’images .dans le cas de ces transformées ,on cherche à décomposer une image 

sur une base dont les fonctions sont choisies pour mieux s’adapter à la régularité géométrique de l’image 

.par conséquent , il faut déterminer préalablement la régularité géométrique de l’image par un modèle 

géométrique qui détermine explicitement la direction d’analyse locale avant de faire la décomposition  

[94] .Dans ce qui suit , on présentera un aperçu détaillé sur la transformée géométrique adaptative la plus 

utilisées qui est la transformée en bandelettes. 

II.4.1 Transformée en bandelettes  

La transformée en bandelettes exploite avantageusement les structures géométriques contenues dans 

les images en construisant des vecteurs orthogonaux qui sont allongés dans la direction ou la fonction a 

une régularité maximum .Ces bandelettes sont obtenues à partir de déformation d’ondelettes anisotropes 

.la base bandelettes décompose l’image le long de vecteurs multi-échelles qui sont allongés dans la 

direction d’un flux géométrique. Ce flux géométrique indique les directions ou les niveaux de gris des 

images ont des variations régulières [94]. 

 II.4.1.1 Définition de la géométrie [94]  

La géométrie de l’image est représentée par ses contours et ces courbures .sachant que la tangente à un 

contour est une direction de la régularité maximale, il en résulte que la régularité peut être mesurée tandis 

que la position ne peut être déterminée que dans le cas de contours nets. on peut définir chaque courbe 

(contour) C .paramétrée par son abscisse curviligne s par :  

                       ∈                              

   Le flot τ le long du contour (voir figure II.6), désigne le vecteur unitaire de cette direction de 

régularité maximale le long du contour.  Il est défini par : 
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Figure II.6: Exemple d’un contour C et son flot τ définie par sa tangente.  

La direction de la régulation maximale d’une fonction dérivable et régulière, est égale à la direction 

orthogonale au gradient ; qui est définie par : 

                                                 
      

        
……………… II.12 

L’idée centrale dans la construction des bandelettes est de définir la géométrie comme un champ 

vectoriel ou un flux géométrique pour effectuer une analyse orientée le long des contours. ce flux indique 

la direction du déplacement des valeurs de niveau de gris, non pas dans le temps, mais dans l’espace .il 

existe deux versions de construction de la transformée en bandelettes à savoir : les bandelettes de la 

première et la deuxième génération   

II.4.1.2 Transformée Bandelette première génération [95] 

Les bandelettes de première génération s’appuie sur une description des contours ((a) Figure II.7) de 

l’image pour en identifier, ou plutôt localiser, les singularités [102]. Ces contours sont en premier lieu 

triés selon deux catégories : majoritairement verticaux ou  majoritairement horizontaux. Contrairement 

aux transformées présentées jusque là, plutôt que d’adapter les fonctions d’analyse aux singularités de 

l’image, la transformée adapte des zones de l’image à la transformée en ondelettes séparables 2D (à 

quelques adaptations près pour permettre la prise en compte de la forme non rectangulaire des zones). 

Afin de construire ces zones à partir des contours détectés dans l’image, l’algorithme de Grassfire 

proposé par Blum H. ((b) Figure II.7) est utilisé. Ensuite, toujours à partir de l’information des contours, 

des déformations sont associées à chaque zone pour permettre son adaptation aux familles d’ondelettes 

séparables 2D ((c) Figure II.7). Après la prise en compte des pixels des zones déformées (correspondant 

aux coefficients de bandelettes) il reste un ensemble de pixels à coder. Ces pixels sont pris en charge avec 

l’estimation de l’image initiale uniquement à partir des coefficients de bandelettes. La reconstruction 

parfaite est assurée par le codage du résidu entre image initiale et image estimée. 
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Figure II.7: (a) Détection des contours. (b) Construction des zones des pixels                

”bandelettes” par grassfire. (c) Déformation de la zone. 

Malgré l’utilisation du Grassfire, la transformée souffre d’une légère redondance qui ne l’empêche pas 

d’obtenir de bons résultats (notamment grâce à la concentration de l'énergie obtenue par les coefficients 

de bandelettes). Un autre problème est que l’utilisation de cette transformée de première génération, 

même si elle respecte les contours, laisse trop peu de détails pour que la restauration apporte une réponse 

efficace, notamment pour les images contenant de la texture. 

Afin de rester sur une approche de déformation par zones du signal, et toujours à partir de la prise en 

compte des contours de l’image, une deuxième génération de transformée en Bandelettes a été proposée. 

Les bandelettes de la première génération utilisent avantageusement les structures géométriques des 

images. Cependant, elles ne sont pas directement définies dans le cas discret et elles n’offrent pas une 

représentation multi-résolution de la géométrie .A cet effet, Peyré et al. ont défini la seconde génération 

de bandelettes. 

II.4.1.3 Les bandelettes de seconde génération [94] 

Cette nouvelle version est basée sur la transformée en ondelettes, elle permet une représentation multi-

résolution de la géométrie. L’objectif de ces bandelettes est d’exploiter les régularités géométriques le 

long des contours dans les sous-bandes de la transformée en ondelettes. Sa construction consiste à 

appliquer les étapes ci-après : 

Une transformation en ondelettes orthogonales ou biorthogonales discrètes à l’image f. 

Une segmentation hiérarchique en carrées dyadiques est réalisée dans chaque sous-bande dans le sens 

de la meilleure représentation de la géométrie, la figure suivante présente la construction d’une 

segmentation en quadtree : 
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Figure II.8: Exemple de segmentation en carrées dyadiques d’une image avec le quadtree 

correspondant. 

Dans chaque carré dyadique, déterminer la meilleure géométrié qui définit la direction de la régularité 

géométrique .une base de bandelettes B( Г )dépend de la géométrie des flots géométriques locaux définis 

par une segmentation dyadique des coefficients d’ondelettes ,et par le choix d’un flot polynomial à 

l’intérieur de chaque carré . le but étant d’optimiser l’approximation  fM  de f , la meilleure géométrie est 

celle qui optimise l’erreur d’approximation ‖ f - fM‖2 pour un nombre M de paramètres décrivant fM .soit 

Г > 0 et soit f une image de NxN pixels discrétisée, ayant une régularité géométrique Cα. Soit B* (Г) la 

base de bandelette discrète définie par :                          

                             
   
     

   
∈    

                  ……………… II.13 

Avec      le lagrangien   DT : le dictionnaire des bases bandelettes. La meilleure géométrie est celle 

qui minimise le lagrangien pour un seuil T. 

Une projection orthoggonale 1D est effectuée à la géométrie spécifiée pour définir un signal discret 1D 

fd. 

Une transformée en ondelettes discrète 1D est appliquée au signal 1D  fd donnant les coefficientsde 

bandelettes bk . 

L’algorithme de la représentation en bandelettes de seconde génération d’une image est illustré par la 

figure suivante : 
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Figure II.9: Algorithme de la transformée en bandelettes seconde génération. 

 

II.4.1.4 Base de bandelettes [96] 

Au lieu de représenter la géométrie des images par des contours, qui sont bien souvent mal définis, 

celle-ci est définie par des flots géométriques. Les vecteurs d’un flot géométrique indiquent des directions 

où l’image a locale- ment des variations régulières. Les bases orthonormées de bandelettes sont 

construites en divisant l’image en régions où ces flots restent parallèles. La détermination effective de ce 

flot géométrique est repoussée à la section suivante. 

Les bandelettes sont construites à partir d’ondelettes bidimensionnelles déformées le long du flot 

géométrique. Dans une région Ω, le flot géométrique est un champ de vecteur            qui donne une 

direction dans laquelle la fonction f est régulière dans un voisinage. Pour construire des bases 

orthonormées, une condition de parallélisme doit être imposée sur le flot. Celui-ci est choisi soit parallèle 

verticalement,                    soit parallèle horizontalement,                   . Pour permettre plus 

de flexibilité, cette condition de parallélisme n’est imposée que dans des sous-régions Ωi de Ω. La région 

Ω est donc  partitionnée en des régions Ωi munies d’un flot parallèle soit verticalement soit 

horizontalement. Dans le cas où la fonction f est uniformément régulière sur une région Ωi, le flot 

géométrique perd son sens et n’est pas défini. En pratique, on se restreindra à des partitions en carrés 

dyadiques. On définit alors une base pour chaque région Ω. Si aucun flot n’est défini, on utilise une base 

d’ondelettes bidimensionnelles de L2 (Ω). Sinon, cette base est remplacée par une base de bandelettes. La 

construction de cette base est maintenant présentée dans le cas où le flot est parallèle verticalement, le cas 

horizontal étant similaire. Le flot s’écrit donc                      et quitte à le renormaliser on peut 

l’écrire sous la forme             
       . On pose alors                      ∈       et on définit la 

ligne de flot comme une courbe intégrale du flot. Celle-ci satisfait l’équation             où       
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 et     est un paramètre de translation. Par construction, l’image a une variation régulière 

le long de ces lignes. Afin d’exploiter cette régularité, les ondelettes bidimensionnelles sont déformées 

pour suivre le flot. L’image déformée  

                          est régulière le long des lignes horizontales (    fixé). On utilise alors 

pour la région déformée                                       ∈     …… II.14 

la base d’ondelettes bidimensionnelles de    (    ) : 

 

                     

                    

                      

   ……………..… II.15 

Avec          ∈      

L’opérateur de déformation W étant orthogonal, l’application de son inverse à ces ondelettes donne 

une base orthonormée de     (Ω) que l’on appelle base d’ondelettes déformées : 

 

                           

                          

                            

   ………… II.16 

Avec          ∈      

Afin d’exploiter la régularité de la fonction f selon le flot, on remplace les ondelettes déformées de la 

forme                               
        par la famille de fonctions engendrant le même espace      

                            
            

Cette opération est appelée bandelettisation et on vérifie qu’elle s’implémente par une simple 

transformée en ondelettes monodimensionnelles discrètes. Les fonctions 

                            

sont appelées bandelettes du fait de leur support allongés selon les lignes de flots. La base orthonormée 

de bandelettes du domaine Ω est donc définie par : 

 

                           

                          

                            

 ………… II.17 

Avec             

Pour une partition donnée Ω = ∪ i Ωi et les flots géométriques correspondants, on définit ainsi une base 

orthonormée de bandelettes ou d’ondelettes (si il n’y a pas de flots) pour chaque Ωi. L’union de ces bases 

forme une base par blocs de L2 (Ω). L’orthogonalité des bandelettes et des ondelettes peut-être relâchée : 

en utilisant une ondelette biorthogonale monodimensionnelle ψ et sa fonction d’échelle φ, la même 

construction donne une base biorthogonale pour chaque L2 (Ωi ) et donc une base biorthogonale par blocs 

de L2(Ω). 
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II.4.1.5 Algorithme de la fusion par bandelette [95] 

Dans l'algorithme de la fusion des images basée sur les bandelettes, la transformée en bandelette est 

utilisé comme un outil de décomposition multi-échelle (MSD) pour les images. Il peut extraire les 

caractéristiques des images originales, telles que les bords et de la texture, pour que plus d'information 

soit fourni à la fusion. Le cadre de la fusion en utilisant la transformée en bandelette est illustré à la figure 

II.10. 

La procédure opérationnelle pour l'approche de fusion d'image située à bandelette proposée est donnée 

comme suit. 

Les deux images source dans la fusion sont géométriquement enregistrées entre eux. 

Calculent les valeurs d'échantillon d'image le long des lignes de flot dans chaque région de la 

séparation. 

Le flot géométrique                             dans chaque région       et les coefficients de 

bandelette                                  correspondant à flot géométrique sont calculées. Avec N est 

le nombre d'images source. 

Traitez les règles de fusion. Pour le flot géométrique, fusion avec la règle maximum.  

        
                           

                           
 …………… II.18 

   Pour les coefficients de bandelette, la fusion avec le maximum de valeur absolue : 

            
                                                    

                                                    
 ……… II.19 

Dans les expressions (II.18) et (II.19),        dénote le flot géométrique dans la région      de l'image 

fusionné,              est le coefficient bandelette d'image fusionné au pixel       ∈      . 

 L'image fusionné est reconstruite par la transformée en bandelette inverse, en utilisant le flot 

géométrique        et les coefficients de bandelette              

 

Figure II.10: Le processus de la fusion par la transformé en bandelette. 
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Tableau II.1: Etude comparative des transformées orientées. 

II.5 Réseaux de neurones à impulsion couplée (PCNN)   

II.5.1 Le neurone formel  

Un neurone formel est en général une fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur dépend 

de paramètres appelés coefficients ou poids. Les variables de cette fonction sont habituellement appelées 

« entrées » du neurone, et la valeur de la fonction est appelée sa « sortie ».[97] 

 

  Figure II.11: Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel. 

Afin d’éclaircir et bien situé notre approche dans le domaine de réseaux de neurones, nous présentons 

la topologie, les types et le mode d’apprentissage de ces derniers. Nous donnons aussi la contribution de 

réseaux de neurones en fusion d’images. 
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 Le fonctionnement [98] 

Pour fonctionner, un neurone formel utilise des entrées qui sont des grandeurs réelles. Si on relie un 

neurone au monde extérieur par des capteurs, il peut réaliser une simple analyse de ce qu’il « perçoit ». Si 

on représente les valeurs observées par le neurone sous forme d’un vecteur, le neurone réalise alors un 

découpage de son espace d’entrée (l’espace vectoriel auquel appartient le vecteur d’observation) en deux 

zones :  

La zone d’activité : dont les vecteurs donnent une sortie égale à 1 ; 

La zone d’inactivité : dont les vecteurs donnent une sortie égale à 0. 

      Comme le calcul effectué est en fait linéaire, la séparation l’est aussi. Les coefficients synaptiques 

et le seuil définissent l’équation d’un hyperplan qui est la frontière de la séparation entre les deux zones.  

Mathématiquement, le neurone formel est considéré comme une fonction non linéaire, bornée et dont 

la valeur de sortie dépend de certains paramètres appelés coefficients ou poids. Les entrées de cette 

fonction représentent les entrées du neurone, tandis que son résultat représente la sortie.  

 

                                                Figure II.12: Neurone formel. 

Les Xj sont les n signaux d’entrée, et les Wij représentent les poids qui relient les neurones i,j; 

L’activation pondérée « a » est donnée par : 

                            ……… II.20 

La sortie finale est donnée par le seuil d’activation comme suit :           

                                                                                                
        
        

 …… II.21 

La fonction d’activation f, détermine l’état interne du neurone en fonction de son entrée totale. 

Plusieurs modèles de cette fonction existent dans la littérature, on les décrit par la suite. 

Fonction Heaviside définie par :          
                
                   

   ..………… II.22 

Fonction signe définie par :            
                
                    

 ...…………. II.23 

La fonction linéaire est définie par :                  …….…………… II.24 

La fonction sigmoïde est définit par :        
 

     
       ..…………… II.25 

http://www.rapport-gratuit.com/
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Figure II.13.1: Fonction Heaviside.      Figure II.13.2: Fonction signe.       Figure II.13.3: Fonction sigmoïde. 

Donc on peut conclure qu’un neurone formel réalise simplement une somme pondérée de ces entrées, 

ajoute un seuil à cette somme et fait passer le résultat par une fonction de transfert pour obtenir sa sortie  

II.5.2 Les réseaux de neurones  

Les réseaux de neurones ont été élaborés dans les années 1970 pour imiter de manière artificielle le 

fonctionnement du cerveau humain. Depuis, les ambitions de ce type de systèmes ont été revues 

largement à la baisse, mais ils gardent cependant une place importante parmi les systèmes à base 

d’intelligence artificielle. Le principe est le suivant : le réseau est constitué d’un ensemble de neurones, 

qui est une entité possédant des entrées et des sorties, ainsi qu’une fonction d’activation. En fonction des 

entrées qui lui sont proposées et de sa fonction d’activation, le neurone va activer une ou plusieurs de ses 

sorties. On connecte un certain nombre de neurones entre eux, et on présente à ce réseau un ensemble 

d’apprentissage, de manière supervisée. Chaque neurone va adapter sa fonction d’activation en fonction 

de cet ensemble d’apprentissage, de manière à reconnaître au mieux les différents éléments qui lui sont 

proposés. Quand le réseau a « appris » grâce à l’ensemble d’apprentissage, il est capable, par des 

propriétés de généralisation, de classer un élément nouveau, dont il n’aura pas eu connaissance 

auparavant. 

Ce genre de système est assez intéressant dans le cas où l’expertise est délicate à formuler et où on 

possède un ensemble d’apprentissage conséquent. Bien qu’il n’y ait pas beaucoup de systèmes complets 

de fusion entièrement basés sur les réseaux de neurones, c’est de plus en plus une étape utilisée dans la 

modélisation de connaissances en vue d’utiliser un mode de fusion plus classique comme la théorie des 

possibilités ou bien la théorie de l’évidence. 

II.5.2.1 Architecture des réseaux de neurones [98] 

Les réseaux neuromimétriques peuvent se répartir en deux grandes catégories : la première est dite « 

réseaux à couches », la seconde est appelée « réseaux récurrents » qui présentent certaine complexité par 

rapport à la première.  
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La connectivité des réseaux peut être totale, c’est-à-dire que tous les neurones sont connectés entre eux 

ou bien, par couches, et dans ce cas les neurones d’une couche ne sont connectés qu’aux neurones de la 

couche suivante. 

a) Réseaux multicouches  

 

                            Figure II.14: Réseau de neurone non bouclé. 

Les neurones sont arrangés par couches. Il n’y a pas de connexion entre neurones d’une même couche 

et les connexions ne se font qu’avec les neurones des couches en avalent. 

Habituellement, chaque neurone d’une couche est connecté à tous les neurones de la couche suivante 

et celle-ci seulement. Par extension, on appelle couche d’entrée l’ensemble des neurones d’entrée, couche 

de sortie l’ensemble des neurones de sortie. Les couches intermédiaires n’ayant aucun contact avec 

l’extérieur sont appelées couches cachées. 

b) Réseaux à connexions locales  

Il s’agit d’une structure multicouche. Chaque neurone entretien des relations avec un nombre réduit et 

localisé de neurones de la couche en aval. Les connexions sont donc moins nombreuses que dans le cas 

d’un réseau multicouche classique. 

 

Figure II.15: Réseau à connexions locales. 

 

c) Les réseaux de neurones récurrents  

Nous trouvons des boucles, soit au niveau des neurones, soit entre les couches, on distingue dans cette 

catégorie les réseaux à connexion symétriques, ils sont utilisés généralement, dans la modélisation de 

systèmes dynamiques, la détection automatique des clusters…. 
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Figure II.16: Réseau de neurone bouclé. 

d) Les réseaux de neurones à connexion complète 

C’est la structure d’interconnexion la plus générale. Chaque neurone est connecté à tous les neurones 

du réseau (et à lui-même).  

Il existe de nombreuses autres architectures possibles, mais celles ci sont les plus utilisées. 

 Architecture  

          L’architecture générale des réseaux de neurones  semblable, en première approximation. à celle du 

cerveau humain [99], elle   consiste en la représentation des neurones en couches (layers) successives, la 

première représentant la couche d’entrée   (input layer), la dernière étant la couche de sortie (output 

layer), les couches intermédiaires étant les couches cachées (hidden layers) du réseau.  Ces couches sont 

dites cachées car de l’extérieur du réseau, on ne peut analyser clairement leur fonctionnement.  Le réseau 

reçoit les informations sur une couche réceptrice de neurones, traite ces information avec ou sans l’aide 

d’une ou plusieurs couche cachées contenant un ou plusieurs neurones et produit un signal ou plusieurs  

signales de sorties .Chaque neurone qu’il appartienne  à la première couche, aux couche caché ou à la 

couche de sortie est lié aux autre neurones par des connexions aux quelle sont affectés des poids [100].  

II.5.2.2 Apprentissage des réseaux de neurones  

L’apprentissage est une phase de développement d’un réseau de neurones durant laquelle le 

comportement du réseau est modifié jusqu’à l’obtention du comportement désiré. [98] 

L’apprentissage permet aux réseaux de neurones de réaliser des taches complexes dans différents types 

d’application (classification, identification, reconnaissance de caractères, de la voix, vision, système de 

contrôle…). Ces réseaux de neurones peuvent souvent apporter une solution simple à des problèmes 

encore trop complexes ne pouvant être résolus rapidement par les ordinateurs actuels (puissance de calcul 

insuffisante) ou par notre manque de connaissances. 

Il existe deux grandes catégories de réseaux :  

Les réseaux à apprentissage supervisé dans lesquels le système apprend à reconnaitre des formes à 

partir d’un échantillon d’apprentissage qui associe les modalités portées par les variables censées 

caractériser une forme, et la forme elle même. Sur cet échantillon les résultats correspondant aux divers 

ensembles d’informations. 
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Les réseaux à apprentissage non supervisé, qui sont utilisés lorsque l’utilisateur du réseau n’est pas en 

mesure de présenter au système un échantillon mettant en regard une somme d’informations et la forme 

qu’elle est censée représenter. Le réseau s’auto-organise de façon à découvrir des formes récurrentes dans 

les informations qu’il reçoit, mais il le fait sans aide extérieure, contrairement aux réseaux à apprentissage 

supervisé. Le plus connu de cette catégorie de réseaux est celui de Kohonen(1984).[93]                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                     

II.5.3  Les modèles impulsionnels de réseaux de neurones  

Un modèle impulsionnel est un modèle dont l’objet est d’écrire la série d’impulsions générée par un 

neurone, une impulsion étant considérée comme instantanée et binaire. Autrement dit, la «sortie» du 

modèle est une suite d’instants, L’objet du modèle est décrire les séries d’impulsions produites en 

fonction de l’entrée [93].  

II.5.3.1 Réseaux de neurones à Impulsion couplés (PCNN)  

II.5.3.1.1  Architecture du réseau  

La structure standard d’un PCNN vient de la structure de l’image d’entrée à traiter. Cela veut dire que 

le PCNN est un réseau à simple  couche,  à  deux  dimensions, latéralement connecté. Il est connecté aves 

les pixels de l’image de l’un à l’autre. 

Chaque pixel de l’image est associé à un neurone d’impulsion couplé de structure spécifique. Le 

réseau de neurone PCNN est constitué d’une entrée, une liaison et un générateur d’impulsion. Le neurone 

reçoit les signaux d’entrée d’alimentation et de la liaison. L’alimentation  est  l’entrée principale de la 

zone sensible du neurone qui est constitué par des pixels voisins du pixel mis en jeu lors du traitement. La 

liaison  est  l’entrée  secondaire  de connexions latérales avec les neurones voisins. La différence entre les 

deux entrées  est  que  les  connexions d’alimentation aient un temps de réponse faible  par  rapport  à  la  

liaison [101]. L’architecture  du  réseau  PCNN  est représentée sur la figure II.17. 

 

Figure II.17: Architecture d’un PCNN. 
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II.5.3.1.2  Caractéristiques d’un PCNN [101] 

L'image multi-niveaux à traiter, qui est représenté  par  la  matrice  à  deux dimensions, est transformée 

par le PCNN en  une  séquence  d'images  binaires temporaires. Chacune de ces images binaires  est  une  

matrice  de  même dimension que la matrice d'entrée et elle est générée par un groupe de pixels de la 

même intensité. Toutes les activités pour une spécifique itération donnent un résultat qui présente une 

caractéristique pour une classification, c'est-à-dire avec N itérations, on obtient N caractéristiques. Le 

signal unidimensionnel résultante de PCNN       à tous les étapes    est défini par : 

               ……………… II.26 

Le principal avantage de PCNN est l’invariance du résultat dû à la rotation, dilatation ou translation 

d’une image. Donc, le PCNN est conseillé pour le traitement  d’image  en  particulier  la reconnaissance 

des formes. 

Le PCNN n’a pas besoin d’apprentissage connus par les réseaux de neurones classiques. 

II.5.3.2 Le PCNN dans la fusion d’image [93] 

Chaque neurones dans le réseau correspond à un pixel (dans le domaine spatial) ou bien à un 

coefficient (dans le domaine de décomposition multi-échelle (MSD)) de l’image d’entrée et reçoit des 

informations de couleur (texture, intensité …) de son pixel correspondant comme une stimulation externe. 

Chaque neurone se connecte également avec ses neurones voisins, et reçoit aussi une stimulation locale 

de leur part. Les stimulations externes et locales sont combinées dans un système d'activation interne, qui 

accumule les stimulations jusqu'à ce qu'il dépasse un seuil dynamique , résultant en un signal de sortie (0 

ou 1) (matrice de 0 et 1 dont la taille est équivalent au image source dans le domaine spatial ou dans le 

domaine MSD ). Par l'intermédiaire de calcul itératif, les neurones de PCNN produisent une série 

temporelle d'impulsion qui contient des informations d'images d'entrée.  

II.6 Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons présenté une approche de la fusion d’image basée sur l’hybridation entre 

la BDLT, la fréquence spatiale et les réseaux de neurones à impulsion couplée (PCNN). La technique de 

fusion d'image a été proposée en combinant les caractéristiques des algorithmes de la BDLT, la FS et le 

PCNN, La BDLT est utilisé comme une méthode de décomposition multi échelle (MSD) pour fournir une 

meilleure représentation de l’information géométrique de l’image (contours). La fréquence spatiale (SF) a 

été introduite dans le domaine de BDLT pour motiver le PCNN. Les coefficients de bandelettes et le flot 

géométrique générer par la BDLT et sélectionner par le PCNN (il réagit comme un filtre non linéaire) 

seront être fusionner dans une même image. Dans le chapitre suivant nous allons montrer les 

performances de notre algorithme dans la fusion des images médicales. 
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III.1 Introduction 

Dans le dernier temps l’approche hybride pour la fusion des images est devenue le plus utilisé car il 

combine les avantages des plusieurs technique pour fournir une meilleur qualité d’image. Parmi lesquels 

la fusion hybride en utilisant la BDLT, le PCNN et la SF. 

Pour montrer l’efficacité de notre approche, en va commencer d’implémenter les méthodes de la fusion 

basent sur la transformée en Ondelette et la transformée en BDLT sur sept couples d’images médicales, 

puis en va implémenter la méthode hybride basé sur la BDLT plus le PCNN et La fréquence spatiales SF 

sur les mêmes couples d’images. 

 

III.2 Présentation de la base de données  

Notre base de données contient sept (07) couples d’images recalée, choisi TDM/IRM et IRM/TEP de 

taille 256X256. (Figure III.1). 

 

                   Couple A                                             Couple B                            Couple C  

           

               Couple D                                       Couple E                                                         Couple F         

                                   

 

 

 

 

 

 

Couple G 

Figure III.1: Les différents couples d’images utilisés. 
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III.3 La méthode hybride de la fusion d’image par la BDLT- SF- PCNN  

BDLT  est utilisé comme méthode de décomposition multi échelle (MSD) pour fournir une meilleure 

représentation des contours que les ondelettes et Il peut extraire les caractéristiques des images originales, 

telles que les bords et de la texture, pour que plus d'information soit fourni à la fusion et comme le 

système visuel humain est sensible au la géométrie, les contours, les trais,… l’utilisation unique des 

coefficients pour motiver le PCNN est assez insuffisant, donc au lieu d'utiliser PCNN directement dans le 

domaine de bandelettes, la fréquence spatiale (SF) est utilisé pour motiver PCNN et donc générer les 

impulsions neuronal  

La SF en Domaine BDLT est définie par l’équation (III.1) 

    
           

                 
           

          
     ……………… III.1 

SF est mesurée à l'aide de la fenêtre glissante des coefficients de sous-bandes. Il mesure l'activité de la 

fenêtre des coefficients de sous- bandes via l’énergie de gradient en lignes et colonnes. SF de chaque 

sous-bande est saisie à PCNN pour motiver les neurones et donc générer des impulsions de neurones avec 

(III.1). 

Le modèle PCNN est régis par une suite d’équations :  

    
           

   
   ………………………………………………………… III.2 

    
               

                     
          

         ……………… III.3 

    
           

                
        …………………………………… III.4 

    
               

               
        …………………………… III.5 

    
                             

           
      

                                             
 ……………………….……… III.6 

    
                

                 
         ……………………………….… III.7 

Ou       représente le stimuli d’entrée tel le niveau de gris d’un pixel (i,j) dans une image, dans le model 

mathématique de PCNN dans l’équation (III.2) l’entrée d’alimentation      
   

est égale a la fréquence 

spatiale (SF) .l’entrée de la liaison      
        est égale à la somme des impulsions neuronal.      

   
 Est la 

force de gain synaptique et les indices q et p représente la taille de la couche de liaison dans le PCNN. 

   Est le constant d’atténuation.    Et    sont le gain d'amplitude. β est la force de liaison. 
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        Est l’activité interne totale.     

     Est le seuil dynamique. n indique le nombre d'itération. Si     
   

 

est plus grand que     
   

  puis, le neurone va générer une impulsion = 1, En fait, la somme de     
         est 

défini comme (III.6) pour représenter les informations de l’image. 

Au lieu de     
          on analyse souvent     

         qui est défini par (III.7), parce que les coefficients 

voisins avec une géométrie similaires possède des impulsions similaires dans un temps d’itération 

donnée. 

III.3.1 L’algorithme proposé  de  la méthode  BDLT- SF- PCNN  

Nous pouvons organisez notre algorithme comme suit : 

1) décomposé les deux images a fusionnée par la transformée en bandelette. 

2) Extraire le flot géométrique       et les coefficients de bandelettes           dans chaque région  

3) mesurer la SF comme (III.1) avec la fenêtre glissante de coefficients flot géométrique       et les 

coefficients de bandelettes         . 

4) SF de chaque de       et           sont entrés à PCNN pour motiver les neurones et générer des 

impulsions de neurones avec (III.2). Puis, le temps d’impulsion      
         est calculé avec (III.6). 

5) générer la matrice de décision     
         avec l’équation (III.8), puis sélectionnez les coefficients avec 

(III.9), ce qui signifie que les coefficients avec un grand temps d’impulsion ont été sélectionnés comme les 

coefficients de l’image fusionnée. 

    
         

                                              
              

        

                                             
              

         
 ……………… III.8 

      
         

     
                                                 

                  

     
                                                

                
 …..………… III.9 

 

Avec :        
   

  ,       
   

  ,       
   

   désignent les coefficients de l’image fusionnée et les coefficients de deux 

images source respectivement. 

6) utiliser les coefficients de sortie sélectionnée dans (III.9) pour reconstruire l'image fusionnée via 

BDLT inverse. 

Le schéma de l'algorithme de BDLT-SF-PCNN proposé est illustré à la Fig. ci-dessous 
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Figure III.2: Le schéma de l'algorithme BDLT-SF-PCNN. 

 

III.4  La qualité de fusion  

 

L’utilisateur veut naturellement produire une image de bonne qualité. Cependant, la notion de qualité 

des produits de fusion est difficile à appréhender puisque chaque auteur possède sa propre vision de la 

définition d’une image fusionnée de bonne qualité. Par exemple, un utilisateur qui souhaite procéder à un 

post-traitement de type classification ou segmentation, n’aura pas les mêmes critères d’évaluation du 

produit fusionné qu’un autre utilisateur appliquant un algorithme de détection de cible. 

Ceci-dit, pour la fusion au niveau de pixel dans lequel nous nous plaçons, il existe quelques conditions 

génétiques qui peuvent être imposées dans les résultats de fusion : 

L’image fusionnée doit préserver toutes les informations pertinentes contenues dans les images source 

aussi étroitement que possible. 

Ni le processus de fusion, ni aucune autre étape ultérieure de traitement d’images ne doivent introduire 

des objets indésirables ou artefact, qui peuvent tromper l’observateur humain. 

Dans l’image fusionnée, les caractéristiques non pertinentes et les bruits doivent être supprimés à un 

degré maximum. 
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La qualité de fusion se rapporte à la qualité spatiale et spectrale des images. Les méthodes de fusion 

d’image visent à augmenter la résolution spatiale des images multi-spectrales tout en préservant leur 

contenu spectral original. 

L’évaluation de qualité de l’image fusionnée est faite en mesurant la quantité d’information  dans 

l’image résultante, elle est basée sur une analyse visuelle et une analyse quantitative. 

III.4.1   Analyse  visuelle  

L’analyse visuelle permet de localiser et d’identifier des défauts. Ces défauts peuvent affecter la 

qualité image (trop de piqué, aspect pixellisé …), ou la géométrie (déformation d’éléments linéaires, bavé 

des contours, agrégation d’objets …) ou encore la radiométrie (saturation des couleurs,  couleur  

dominante,  dynamique  …). 

Cette analyse est nécessaire pour vérifier la qualité des images obtenues par la fusion, en effet, bien 

que le système visuel humain diffère d’un individu à un autre mais on peut voir l’injection des structures 

par une netteté accrue de l’image, et préservation de l’information. 

III.4.2 Analyse quantitative 

Plusieurs paramètres statistiques sont utilisés pour l’analyse quantitative. Pour notre étude  nous 

utilisons les paramètres suivantes : l’entropie IE, la fréquence spatiale SF, Coefficient de corrélation CC, la 

déviation standard STD et l’information mutuelle MI. 

 

 L’entropie de l’information IE 

En anglais information Entropie est un critère qui mesure le degré d’information dans l’image, plus l’IE 

est grande, plus l’image diffuse d’information. 

 

        
                       ……………. III.10 

 

Avec    le rapport du nombre de pixels avec la valeur de niveau de gris a i sur le nombre total de pixels. 

 Coefficient de corrélation CC 

Il décrit le degré de corrélation entre deux images. Plus le CC est proche de 1, plus le degré de 

corrélation est élevé. Pour deux images A et B, avec xi,j , x’i,j les valeurs de pixels 

respectivement, et μ(A) , μ(B) les valeurs moyennes correspondantes. 

 

   
    
     

                        

     
     

            
 
            

 
 ………………. III.11 
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 Fréquence spatiale (Spatial Fréquence SF) 

Elle mesure l’activité totale et le niveau de clarté d’une image, une valeur importante signifie que le 

résultat de fusion est bon. 

            ……………………. III.12 

Avec  

 

    
 

      
                        

   
   
     ………….. III.13 

 

    
 

      
                        

   
   
    …………… III.14 

 

 Déviation Standard STD 

la STD est la racine carrée de la variance (écart-type), la variance d’une image reflète le degré de 

dispersion entre les valeurs de niveaux de gris et la valeur moyenne de niveaux de gris, plus la STD est 

grande, plus il y a de dispersion 

 

     
           

   
   
   

  
 …………………. III.15 

 

 Information mutuelle (Mutual information MI) 

Compare entre l’image source et l’image fusionnée plus la valeur est petite plus la relation entre les 2 

images est inexistante. 

 

                
         

          
    ……………………. III.16 

 

Avec            L’histogramme conjoint de l’image fusionné F et l’image source A. 
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III.5 Implémentation de la méthode hybride basée sur la BDLT et le PCNN et la SF 

Dans cette partie on va commencer d’implémenter la méthode de la fusion basée sur la transformée en 

BDLT et le PCNN et la SF sur les 7 couples d’images. 

Les paramètres de PCNN qu’on a choisissent : 

Le nombre d’itération =300. 

Couche de liaison =3 

   = 1 ,   = 0.2 ,   = 3 ,   =1.0 ;    = 20; 

Avec      Sont les gains d'amplitude 

  est la force de liaison 

   Est le constant d’atténuation 

Dans le tableau et les figures suivantes nous présentons la Variation des paramètres d’évaluation (IE, 

CC, STD, SF, MI) par les méthodes IHS, et la méthode hybride (BDLT+FS+PCNN) et la méthode 

coopérative (BDLT+FS+PCNN)+IHS. 

Nous obtenons des meilleurs paramètres de IE, STD, SF, MI par la méthode de (BDLT+FS+PCNN)  et 

la méthode coopérative (BDLT-SF-PCNN) +IHS, nous constatons d’avoir plus d’informations par la 

méthode hybride proposée. 

 

Les 

couples 

d’images 

 

Les méthodes 

Les paramètres d’évaluation Temps de 

calcules 

(s) IE CC STD SF MI 

 

Couple 

A 

IHS 4,4646 0,7971 47,4628 14,6404 4,2857 0,607628 

BDLT+FS+PCNN 5,9567 0,8622 74,1512 24,9750 3.2272 4,764203 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 5,7214 0,8476 70,6528 22,1472 3,7521 5,471525 

 

Couple 

B 

IHS 4,3745 0,7583 36,8932 11,8890 3,9679 0,734162 

BDLT+FS+PCNN 5,2014 0,9148 63,1829 19,4586 3,3351 4,840510 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 5,2571 0,8652 64,4712 17,2587 3,1478 5,951048 

 

Couple 

C 

IHS 4,4685 0,9467 68,7673 10,3313 4,2265 0,568780 

BDLT+FS+PCNN 5,4593 0,9594 89,1192 14,5177 3,0330 4,840510 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 5,3217 0,9531 89,3811 14,4813 3,0197 4,784569 

 

Couple 

D 

IHS 4,2687 0,9588 58,3887 10,4065 3,6288 0,559976 

BDLT+FS+PCNN 4,5029 0,9444 75,7155 12,9319 3,0258 4,938730 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 4,7894 0,8749 77,9574 12,2451 3,1253 4,869514 
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Couple 

E 

IHS 6,9769 0,7516 43,1317 13,8583 4,5943 0,581320 

BDLT+FS+PCNN 7,0621 0,8478 63,3418 22,9281 3,6454 5,582572 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 6,6392 0,7971 62,7758 22,2014 3,5036 4,785412 

 

Couple 

F 

IHS 4,7186 0,7160 34,1990 15,6090 3,0806 0,568484 

BDLT+FS+PCNN 5,4304 0,8379 78,2004 23,2561 3,7561 5,015935 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 5,4325 0,8735 76,9899 23,1725 3,5998 4,947725 

 

Couple 

G 

IHS 4,8889 0,9488 64,1025 13,6636 3,3886 0,562050 

BDLT+FS+PCNN 4,9538 0,9393 82,1615 17,5987 3,1571 4,738129 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 4,8877 0,9789 81,2389 16,9878 3,9698 4,885774 

 

Tableau III.1: Les résultats de la fusion par (IHS), (BDLT+FS+PCNN) et ((BDLT+SF+PCNN) 

+IHS). 

 

 
Figure III.3: Fusion de Couple A par la méthode hybride et la méthode basée sur IHS. 
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Figure III.4: Fusion de Couple B par la méthode hybride et la méthode basée sur IHS. 

 

 
Figure III.5: Fusion de Couple C par la méthode hybride et la méthode basée sur IHS. 
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Figure III.6: Fusion de Couple D par la méthode hybride et la méthode basée sur IHS. 

 

 
Figure III.7: Fusion de Couple E par la méthode hybride et la méthode basée sur IHS. 
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Figure III.8: Fusion de Couple F par la méthode hybride et la méthode basée sur IHS. 

 

 
Figure III.9: Fusion de Couple G par la méthode hybride et la méthode basée sur IHS. 

 

Maintenant nous allons présenter la moyenne des différents  paramètres d’évaluation des couples 

d’images médicales pour bien déterminer la meilleure méthode de la fusion entre les différentes méthodes 

implémentés dans notre étude.  
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Les résultats sont représentés dans le tableau suivant 

Les couples 

d’images 

 

Méthodes 

IHS 

Paramètre d’évaluation Temps de 

calcules 

(s) 
IE CC STD SF MI 

 

 

La moyenne 

IHS 4,8801 0,8396 50,4207 12,9140 3,8818 0,597486 

BDLT+SF+PCNN 5,5095 0,9008 75,4463 19,6809 3,3114 4,960084 

BDLT+SF+PCNN+IHS 5,4356 0,8843 74,7810 18,3563 3,4454 5,099367 

Tableau III.2: La moyenne des différents couples d’images (choix de méthodes). 

 

 
Figure III.10: La moyenne de la fusion des Couples par les déférentes méthodes. 

 

III.5.1  Interprétation des résultats : 

A partir de tableau III.2 et les figures III.11 la méthode de la fusion des images médicales basés sur la 

transformée en  bandelette couplé avec le PCNN et la fréquence spatial donne des meilleurs résultats par 

rapport aux autres méthodes (IHS, DWT, DWT+IHS, BDLT, BDLT+IHS et (BDLT+PCNN+FS) +IHS), 

car elle nous donne des meilleurs valeurs dans la plupart des paramètres d’évaluation (3/5) avec un temps 

de calcule acceptable. 
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III.6 Comparaison des résultats  

Dans cette partie on va prendre les résultats obtenus par nos camarades (la transformée en ondelette 

[92], la transformé en bandelette [95], la transformé en contourlet non échantillonné [93], la transformé en 

contourlet non échantillonné hybridé avec FS et PCNN[93]) dans notre université et sur la même base de 

données  dont nous allons travailler. 

À propos de la transformée en ondelette le choix s’est porté sur l’ondelette rbior2.2 et avec un niveau de 

décomposition=1. [92] 

 

On va commencer d’implémenter les méthodes de la fusion qui sont : DWT, BDLT, DWT+IHS, 

BDLT+IHS, NSCT, NSCT+IHS, NSCT+SF+PCNN, (NSCT+SF+PCNN) +IHS, BDLT+SF+PCNN, 

(BDLT+SF+PCNN) +IHS sur notre base de données. L’analyse des résultats obtenus est faite avec les 

mêmes paramètres d’évaluations (l’entropie IE, la fréquence spatiale SF, Coefficient de corrélation CC, la 

déviation standard STD et l’information mutuelle MI). 

Les 

couples 

d’images 

 

Les méthodes 

Les paramètres d’évaluation Temps de 

calcules 

(s) IE CC STD SF MI 

 

 

 

 

 

Couple 

A 

DWT 4,5299 0,8395 47,6180 12,6024 4,1011 1,1240 

DWT+IHS 4,6333 0,8069 47,6819 18,7594 3,9875 0,483624  

BDLT 5,7007 0,8664 72,6015 25,5553 3,3620 3,228911 

BDLT+IHS 4,3256 0,8566 70,5231 21,4789 3,0215 2,676063 

NSCT 4,6306 0,9024 62,1819 10,4603 4,0464 2315,1613 

NSCT+IHS  4,8006 0,8876 50,4666 9,7233 3,8639 689,4960 

BDLT+FS+PCNN 5,9567 0,8622 74,1512 24,9750 3.2272 4,764203 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 5,7214 0,8476 70,6528 22,1472 3,7521 5,471525 

NSCT-SF-PCNN 5,8929 0,8486 68,0078 13,4072 4,3099 1167,0027 

(NSCT-SF PCNN)+IHS  5,5406 0,8416 69,2698 15,1393 4,3518 1036,8899 

 

 

 

 

 

Couple 

B 

DWT 4,3941 0,8712 36,8358 15,6826 4,0074 0,7522 

DWT+IHS 4,3761 0,7581 37,0898 16,4482 3,8824 0,484516 

BDLT 5,8452 0,8735 74,3130 19,5742 2,9454 2,892136 

BDLT+IHS 4,5214 0,8825 70,2140 16,4712 2,2514 2,475896 

NSCT 4,3866 0,9230 65,6106 13,8676 4,0244 747,5717 

NSCT+IHS  4,9176 0,9002 35,0694 11,7248 3,8910 298,4421 

BDLT+FS+PCNN 5,2014 0,9148 63,1829 19,4586 3,3351 4,840510 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 5,2571 0,8652 64,4712 17,2587 3,1478 5,951048 

NSCT-SF-PCNN 6,1593 0,8142 78,6634 17,8870 4,3196 1578,4672 

NSCT-SFPCNN)+IHS  6,1407 0,8252 79,7095 20,1823 4,3355 396,855651 

 

 

 

 

DWT 6,8492 0,9278 78,9620 12,6574 5,7215 0,7603 

DWT+IHS 4,5027 0,9468 68,7025 13,1400 4,0933 0,477550 

BDLT 5,0388 0,9670 84,4681 14,9151 3,1220 2,884872 

BDLT+IHS 4,5214 0,9471 85,4715 12,4896 3,0564 2,245863 



Chapitre III : implémentation et résultat 

 

55 
 

Couple 

C 

NSCT 7,2598 0,9526 75,2777 9,2931 6,1491 1042,3357 

NSCT+IHS  6,9283 0,9318 76,1776 8,1629 5,5777 307,8876 

BDLT+FS+PCNN 5,4593 0,9594 89,1192 14,5177 3,0330 4,840510 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 5,3217 0,9531 89,3811 14,4813 3,0197 4,784569 

NSCT-SF-PCNN 7,6685 0,9207 78,9446 13,4609 6,0145 1371,1268 

(NSCT-SFPCNN)+IHS  6,8862 0,9166 78,7284 11,6112 5,4827 481,520793 

 

  

 

 

Couple 

D 

DWT 3,9523 0,9339 62,4106 17,2612 3,8169 0,6196 

DWT+IHS 3,8361 0,9463 58,2093 13,0831 3,4572 0,472792 

BDLT 4,5321 0,9492 76,9319 12,9901 3,0748 2,877470 

BDLT+IHS 4,2530 0,9251 71,6874 13,5886 2,2541 2,241356 

NSCT 4,5812 0,9629 73,1909 11,8377 4,4139 634,6691 

NSCT+IHS  4,6006 0,9372 60,5374 11,5154 3,8773 150,1168 

BDLT+FS+PCNN 4,5029 0,9444 75,7155 12,9319 3,0258 4,938730 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 4,7894 0,8749 77,9574 12,2451 3,1253 4,869514 

NSCT-SF-PCNN 5,2558 0,9451 75,0166 15,2736 4,3608 770,1609 

(NSCT-SFPCNN)+HIS  4,8720 0,9308 63,2305 14,5641 3,9367 216,646936 

 

 

 

 

Couple 

E 

DWT 2,7398 0,3516 14,2143 12,9065 2,5236 0,7005 

DWT+IHS 2,7404 0,0545 14,3787 13,2905 3,1624 0,481037 

BDLT 6,3395 0,6450 61,3823 22,7971 2,2455 2,872834 

BDLT+IHS 6,4758 0,6362 55,6852 20,5471 2,0147 2,325461 

NSCT 6,0310 0,6674 33,8565 12,5542 4,9189 525,9095 

NSCT+IHS  4,7766 0,6178 21,0067 10,6353 3,2436 277,1231 

BDLT+FS+PCNN 7,0621 0,8478 63,3418 22,9281 3,6454 5,582572 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 6,6392 0,7971 62,7758 22,2014 3,5036 4,785412 

NSCT-SF-PCNN 6,8161 0,6175 54,6980 22,7535 4,0614 1539,4190 

(NSCT-SFPCNN)+IHS  6,1032 0,5991 54,2384 23,4740 3,7757 437,486184 

 

 

 

 

 

Couple 

F 

DWT 4,2643 0,5861 36,9367 21,8334 3,3020 0,9442 

DWT+IHS 3,8753 0,6069 33,6601 18,6100 2,8567 0,471465 

BDLT 5,4633 0,7613 74,7777 23,6353 2,8221 2,911808 

BDLT+IHS 4,3256 0,7791 68,2674 20,7499 2,1977 2,325417 

NSCT 5,4019 0,7751 57,7947 15,3409 4,2110 690,0450 

NSCT+IHS  4,9391 0,6629 32,8611 12,1772 3,2607 281,9304 

BDLT+FS+PCNN 5,4304 0,8379 78,2004 23,2561 3,7561 5,015935 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 5,4325 0,8735 76,9899 23,1725 3,5998 4,947725 

NSCT-SF-PCNN 6,0278 0,7506 77,8368 23,3795 3,9928 1671,3455 

(NSCT-SFPCNN)+IHS  5,2479 0,6656 73,6700 28,1788 3,4226 474,799651 

 

 

 

 

Couple 

G 

DWT 4,0742 0,9302 67,3042 17,4151 3,3760 0,8242 

DWT+IHS 3,9905 0,9403 63,8061 17,1009 3,2617 0,474521 

BDLT 4,7069 0,9438 83,6493 17,7207 3,1512 2,923240 

BDLT+IHS 3,5778 0,9342 79,6633 17,8715 3,4748 2,536214 

NSCT 4,3831 0,9590 78,5059 11,8322 3,7046 749,2062 

NSCT+IHS  4,6333 0,9347 64,9027 10,9747 3,4201 237,8982 

BDLT+FS+PCNN 4,9538 0,9393 82,1615 17,5987 3,1571 4,738129 

(BDLT+FS+PCNN)+IHS 4,8877 0,9789 81,2389 16,9878 3,9698 4,885774 

NSCT-SF-PCNN 5,4167 0,9381 79,6879 16,5536 3,8674 1247,5139 

(NSCT-SFPCNN)+IHS  4,8939 0,9238 69,3183 15,2334 3,4483 468,694554 

                   Tableau III.3: Les résultats des 10 méthodes testées sur 7 couples d’images. 
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A partir de tableau, la méthode basée sur la transformée en bandelette donne de bonnes résultats. Les 

meilleures valeurs sont mises en gras. Dans les figures suivantes nous présentons la Variation des 

paramètres d’évaluation (IE, CC, STD, SF, MI) en utilisant les différentes méthodes Nous obtenons des 

bons résultats de paramètres par la méthode de BDLT+SF+PCNN. 

 

 
Figure III.11: Fusion de Couple A par les 10 méthodes. 
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Figure III.12: Fusion de Couple B par les 10 méthodes. 

 

 
Figure III.13: Fusion de Couple C par les 10 méthodes. 
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Figure III.14: Fusion de Couple D par les 10 méthodes. 

 

 
Figure III.15: Fusion de Couple E par les 10 méthodes. 
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Figure III.16: Fusion de Couple F par les 10 méthodes. 

 

 
Figure III.17: Fusion de Couple G par les 10 méthodes. 

 

Nous allons présenter dans ce tableau les  moyennes des différents  paramètres d’évaluation précédents 

de notre méthodes et les moyennes des différents  paramètres d’évaluation des couples d’images médicales 
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par la méthodes basée sur la NSCT pour bien déterminer et comparer la meilleure méthode de la fusion 

entre les différentes méthodes.  

Les résultats sont représentés dans le tableau suivant 

Tableau III.4: La comparaison entre les différents méthodes  (BDLT, NSCT). 

 

 
Figure III.18: La moyenne de la fusion des Couples par les déférentes méthodes. 

 

Les  

couples 

d’images 

 

Méthodes Paramètre d’évaluation Temps de 

calcules 

(s) 
IE CC STD SF MI 

 
 
 
 
 

Les 

moyennes 

DWT 4,4005 0,8843 

 

49,1831 5,7655 3,8355 0,817857 

DWT+IHS 3.9935 0,7228 46,2183 15,7760 3,5287 0,477929 

BDLT 5,3752 0,8580 75,1246 19,5983 2,9604 2,941610 

BDLT+IHS 4,5715 0,8515 71,6446 17,5995 2,6101 2,403753 

BDLT+SF+PCNN 5,5095 0,7772 75,4463 19,6809 3,3114 4,960084 

BDLT+SF+PCNN+IHS 5,4356 0,9008 74,7810 18,3563 3,4454 5,099367 

NSCT 5,2392   0,8775   63,7740   12,1694   4,4181    957,8426 

NSCT+IHS 5,0852   0,8389   48,7174   10,7019   3,8763    320,4135 

NSCT+SF+PCNN 6,1767   0,8335   73,2650   17,5308   4,4955    1335 

 

NSCT+SF+PCNN+IHS 5,6692   0,8147   69,7378   16,9119   4,1076    501,8 
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III.6.1  Interprétation des résultats : 

D’après les figures  III.18 et le tableau III.4 qui ont présentent les différentes méthodes de fusion et par 

rapport aux résultats de l’an dernier concernant l’utilisation de la transformée en contourlet non sous 

échantillonnée hybridé avec FS et PCNN[93], on confirme que notre méthode « la transformée en 

bandelette » est la meilleure, car l’hybridation qui est basée sur la BDLT, le PCNN et la SF  nous donne 

des meilleures valeurs dans la plupart des paramètres d’évaluation (3/5) avec un moins temps de calcule (5 

sec) par rapport aux leur  méthodes. 

 

 

Pour vous présenter l’aspect visuel on va prendre deux couples d’images médicales (TDM/IRM) 

(PET/IRM) dans notre base de données (la figure III.19, III.20). 

 
Couple (A) 

 

 
 IHS                         DWT                      DWT+IHS                   BDLT   

 
                   BDLT+IHS            BDLT+PCNN+SF    BDLT+PCNN+SF+IHS 

 

Figure III.19: Fusion (TDM/IRM), comparaison visuelle entres les différentes méthodes 

implémentées. 
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Dans la figure III.19 nous observons que L'apparition de la tumeur est clairement avec des limites bien 

définie par notre méthode de la fusion d’image parmi toutes les différentes méthodes implémentés, donc la 

meilleure méthodes de fusion d’image c’est l’hybridation entre BDLT, SF et PCNN . 

 

 

 
Couple(G) 

 

                    

 

                 BDLT+IHS                 BDLT+PCNN+SF        BDLT+PCNN+SF+IHS 

Figure III.20: Fusion (PET/IRM), comparaison visuelle entres les différentes méthodes 

implémentées. 

Dans la figure III.20 nous observons que dans le cas de l’hybridation entre BDLT, SF et PCNN les 

contours sont clairement nets et lisses, donc notre méthode est la meilleure de la fusion d’image parmi 

toutes les différentes méthodes implémentées. 

 

III.7 Conclusion 

Dans cette étude, nous avons présenté des méthodes de la fusion des images médicales et plus 

particuèlement aux couples des images TDM/IRM et IRM/TEP par l’implémentation de la transformée en 

IHS DWT DWT+IHS                                 BDLT   
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ondelette, la transformée en BDLT et l’implémentation de notre algorithme hybride de fusion des images 

médicale par le couplage de la transformée en BDLT avec la FS et le PCNN. 

D’après les paramètres d’évaluation que nous avons utilisés (tableau 3.2, 3.4), nous remarquons que la 

méthode BDLT+SF+PCNN présente des meilleur résultats comparés aux autres méthodes (DWT, BDLT, 

DWT+IHS, BDLT+IHS, NSCT, NSCT+IHS, NSCT+SF+PCNN, (NSCT+SF+PCNN) +IHS, 

(BDLT+SF+PCNN) +IHS). 
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Conclusion générale : 

 

La fusion multimodale d’images est un sujet de grand intérêt dans le domaine de la vision par 

ordinateur et a des applications dans divers domaines tels que la surveillance et l’imagerie 

médicale. 

 

En imagerie médicale, la fusion multimodale d’images est une étape importante, car les 

différentes images utilisées offrent de l’information complémentaire et utile pour la 

planification du traitement  d’un patient. 

 

Dans ce travail nous nous sommes intéressés à la méthode hybride pour la fusion d’images 

médicales et plus particulièrement aux couples des images TDM/IRM et IRM/TEP. Pour cela 

nous avons utilisé des méthodes basées sur la transformée en bandelettes (BDLT), la fréquence 

spatiale (SF) et le réseau de neurone à impulsion couplée (PCNN). 

 

On a comparé notre méthode avec d’autres méthodes (DWT, BDLT, DWT+IHS, BDLT+IHS, 

NSCT,NSCT+IHS, NSCT+SF+PCNN, (NSCT+SF+PCNN)+IHS, (BDLT+SF+PCNN) +IHS). 

 

D’après les paramètres d’évaluation que nous avons utilisés (tableau 3.3), nous remarquons 

que l’utilisation de la méthode hybride (BDLT-SF-PCNN) présente des meilleur résultats 

par rapport aux autres méthodes et surtout même par rapport la méthode hybride 

(NSCT+SF+PCNN), avec une qualité d’image très bonne, plus particulièrement dans les 

contours qui sont lisses et assimilées. 

 

Comme perspectives, nous envisageons de compléter ce travail en fusionnant plusieurs 

modalités (CT+PET, CT+IRM ou même CT+IRM+PET), fusionner des images 3D, 

implémenter d’autres méthodes de fusion ainsi que l’utilisation des méthodes dites de haut 

niveau qui permettent d’introduire l’aspect sémantique (connaissance). 
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Résumé: 

La fusion d’images est un processus de combiner les informations à partir de deux images ou plus. Ses 

applications médicales sont diverses: suivre l’évolution d’un patient, localisation de sites malins, aide à 

la visualisation chirurgicale, offre même de nouvelles possibilités de traitements. 

Dans ce cadre, la fusion d’image apparaît comme un nouvel outil d’aide au diagnostic, facilitant la tâche 

au médecin en lui procurant un outil informatique de fusion plus simple que la fusion mentale. Dans le 

cadre de ce travail, nous allons proposer une méthode de fusion multimodale basée sur l’hybridation de 

la transformée en bandelettes (BDLT) avec le PCNN et nous avons comparé la méthode proposée avec 

les méthodes de fusion d’images par NSCT, la transformée en ondelette discrète (DWT)…etc. La 

comparaison des résultats son été faite qualitativement par la mesure des paramètres de fusion (Entropie 

IE, coefficient de corrélation CC, Déviation Standard STD, fréquence spatiale SF, Information mutuelle 

IM). Notre méthode proposée est jugée meilleure que les autres méthodes de fusion d’image 

multimodale (IRM/PET), (TDM /IRM). 

Mots clés : fusion multimodale, ondelette, bandelette, PCNN, IRM, TEP, TDM. 

 

   :ملخص

 تحديد المواقع الخبيثة،متابعة تطور المريض،  :تطبيقاتها الطبية متنوعة. عملية دمج المعلومات من صورتين أو أكثر هودمج الصور 

 .دم حتى إمكانيات العلاج الجديدةتق ،الجراحير يساعد في التصوت

 الدمجأبسط من للدمج  حوسبةمهمة الطبيب من خلال توفير أداة ال تسهل ،الصور كأداة تشخيصية جديدة دمجيظهر  ،السياقفي هذا 

الذبذبة  والشبكة العصبية ذاتشرائط التحويل بين  ما تهجينالعلى حيث يرتكز المتعدد للدمج  طريقةإقترحنا العمل، في إطار هذا . العقلي

نتائج ال مقارنة .الخ... منفصلة اتل إلى موجيتحو، البالتحديد اللا تحت معينطرق دمج الصور  الطريقة المقترحة مع قارناو المزدوجة

(. ، المعلومات المتبادلةالتردد المكانيرتباط، الانحراف المعياري، الإمعامل ، الطاقة قياس) الدمج إعداداتن طريق قياس عتمت نوعيا 

عن  طبقي شعاعي تصوير/التصوير بالحقل المغناطيسي)متعددة طرق الدمج للصور الفلل من ييرها من الأالمقترحة  ناتعتبر طريق

 (.سكانير / التصوير بالحقل المغناطيسي)، ( طريق بعث بوزيتون

 

 ،التصوير بالحقل المغناطيسي ،الذبذبة المزدوجة الشبكة العصبية ذات، تحويلات الشرائطموجات،الدمج المتعدد،  :الكلمات المفتاحية

 .سكانير

 

Abstract: 

Image fusion is a process of combining information from two or more images. There medical 

applications are diverse: to follow the evolution of a patient, to locate malignant sites, to help with 

surgical visualization, offers even new treatment possibilities. 

In this context, image fusion appears as a new diagnostic tool; facilitating the physician's task by 

providing a simpler computing tool than mental fusion. In this work, we propose a multimodal fusion 

method based on the hybridization of the bandelet transform (BDLT) with the PCNN and we compared 

the proposed method with the image fusion methods by NSCT, the discrete wavelet transformed (DWT) 

... etc. The comparison of the results was made qualitatively by the measurement of the fusion 

parameters (IE entropy, CC correlation coefficient, Standard deviation STD, spatial frequency SF, 

Mutual information IM). Our proposed method is considered better than other methods of multimodal 

image fusion (MRI / PET), (TDM / MRI). 

 

Keywords: multimodal fusion, wavelet, bandelet, PCNN, IRM, TEP, TDM. 

 

 




