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ŷ 2 R
N J(u, y)

J(u, y) =  (u, y) + λΦ(u)

 Φ λ > 0



 (u, y) =
N
X

n=1

 (un, yn)

 : R 7! R  (t) = |t|p , p > 0

Φ(u) =
N
X

n=1

' ([L1u]n , ..., [LKu]n)

LK N ⇥ N

' : RK 7! R
+  Φ

p(x|y) = p(y|x)p(x)
p(y)

J(u, y) = −log p(y|u)− log p(u)





8

>

>

<

>

>

:

Y = W (I)

Z = T (Y, t)

S = W−1(Z)

W W−1

T t



Tu =
p

2σ2
nLogN

N

σn

σ

σn =
Median(|wi|)

0, 6745





S = R1, R2, ..., Rn I =
S

Rii 2 [1, .., N ]



SUV =
FixR(MBq/kg)

DI(M CBq)/poids(kg))
⇥ 1

FD





Esnake = Einterne + Eexterne

Esnake = ↵Econtinuit + βEcourbure + γEgradient+ δEintensit









Xi i = 1, ..., N

H[x]



Xi

H[Xi] = faux Split[Xi]

(Xi, Xj)

V oisin(Xi, Xj) = H[Union(Xi, Xj)]alorsFusion(Xi, Xj)







•

•





JFCM =
N
X

k=1

C
X

i=1

{uik}m kxk − vik2

uik

k n c

JFCM



P (CK |x) =
Prk.fk(x)

PC
i=1 Pri.fi(x)

P (CK |x)
k C Prk

k fk(x)

x k

X Y X

P (X|Y )

P (Y |X)

P (X)















F [f(x)] = F (v) =
1

2⇡

Z +∝

−∝
f(x) e−2i⇡vx dx

x v

I−1[F (v)] = f(x) =
1

2⇡

Z +∝

−∝
F (v) e2i⇡vx dv

F (v) =
1

N

N−1
X

x=0

f(x)e
−2iπvx

N

f(x, y)

f(x, y, z)



F [f(x, y)] = F [v] = Fy[Fx[f(x, y)]] = Fx[Fy[f(x, y)]]

I−1[F (vx, vy)] = f(x, y) = I−1y[I
−1x[F (vx, vy)]] = I−1x[I

−1y[F (vx, vy)]]



 2 L2(R)

 a,b(t) =
1p
a
 

✓

t− b

a

◆



vi Wi

vi+1

Vi Wi

Vi+1 = Vi ⊕ Wi

W [f(t)](a, b) = W hf,  a,bi =
Z

R

f(t)
1p
a
 ∗
✓

t− b

a

◆

dt

 ∗  

W [f(t)](a, b) = f ?  ̄a(b)

 ̄a(b) =
1√
a
 ∗ (−t

a

)

W [f(n, j)] = hf,  jni =
X

m

f [m]  ∗
jn[m]



 jn[k] =
1√
2j
 [2jk − n]

Vi+1(k) =

⌧

f(x),
1

2i
Φ(

x

2i
− k)

〉

=
X

n

h(n) Vi(2k + n)

Φ

Vi Vi+1

n

I0(k) = Vn(k)
n
X

i=1

Wi(k)



Tr s 2 L3(R3)

Tr(a, b, ✓, γ) =

Z

R3

 a,b,✓,γ (~x) s(~x) d~x

 a,b,✓,γ (~x) = a−
1
2  

w~x,✓,γ − b

a

w~x,✓,γ = x1cos(✓)cos(γ) + x2cos(✓)sin(γ) + x3sin(✓)

~x = (x1, x2, x3)

Tr(a, b, ✓, γ) =

Z

R3

 a,b,✓,γ(t)Rs(a, b, ✓, γ) dt



Rs(a, b, ✓, γ) =

ZZZ

R3

s(~x) δ(w~x,✓,γ − t) d(~x)

δ

✓ γ

✓



f(i, j, k) B1(i1, j1, k1) B2(i1, j1, k2)

B3(i1, j2, k1) B4(i1, j2, k2) B5(i2, j1, k1) B6(i2, j1, k2) B7(i2, j2, k1) B8(i2, j2, k2)

m⇥m⇥m

fa,b
k = Ω(

k2
m
) Ba(i1, j1, k1) + Ω(1− k2

m
) Bb(i1, j1, k2)

(a, b) = (2n+ 1, 2n+ 2)n = 0...3

Ω(x) = cos2(
⇡x

2
)











X Y

X

Y

(R, Y, Pw∈Ω) Ω = {w1, w2, ..., wk}
X = (Xs)s∈S Y = (Ys)s∈S

y Y = (Ys)s∈S R
|S|



X = (Xs)s∈S Ω|S|

X Y

P (X|Y ) =
P (X, Y )

P (Y )

P (X, Y ) = P (Y |X) P (X)

P (X|Y ) =
P (Y |X) P (X)

P (Y )
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Analyse multi échelle et multi observation

pour l'imagerie multi modale en Oncologie

Résumé

Ce travail s’inscrit dans le cadre du développement

d’une médecine davantage personnalisée et

préventive, pour laquelle la fusion d’informations

multi modale et de différentes représentations d'une

même modalité sont nécessaires afin d'aboutir à une

quantification fiable des images médicales en

oncologie. Dans cette étude nous présentons deux

applications de traitement et d'analyse des images

médicales: le débruitage des images TEP et la

détermination des volumes anatomo-fonctionnels

des tumeurs en imagerie multi modale TEP/TDM.

Pour le débruitage des images TEP, nous avons mis

en place une approche intitulée "WCD" permettant

de bénéficier des caractéristiques complémentaires

de la transformée en ondelettes et la transformée en

Curvelets afin de mieux représenter les structures

isotropiques et anisotropiques dans ces images, ce

qui permet de réduire le bruit tout en minimisant les

pertes d'informations utiles dans les images TEP.

En ce qui concerne la deuxième application, nous

avons proposé une méthode de segmentation

TEP/TDM intitulée "WCHMT" permettant

d'exploiter la spécificité des arbres de Markov

caché de prendre en compte les dépendances

statistiques entre l’ensemble des données. Ce

modèle permet de gérer simultanément les

propriétés complémentaires de l’imagerie

fonctionnelle et l’imagerie morphologique dans un

cadre unifié où les données sont représentées dans

le domaine des Contourlets. Le débruitage en TEP a

abouti à une hausse significative du rapport signal-

sur-bruit (SNR) en garantissant la moindre variation

de l'intensité et du contraste local. Quant à la

segmentation multimodale TEP/TDM, elle a

démontré une bonne précision lors de la

détermination du volume tumoral en terme du

coefficient de Dice (DSC) avec le meilleur

compromis entre la sensibilité (SE) et la valeur

prédictive positive (PPV) par rapport à la vérité

terrain.

Mots-clés: Tomographie par Emission de Positons

(TEP), la TomoDensitoMétrie (TDM ), inférence

bayèsienne, Arbre de Markov Caché, Transformée en

ondelettes, Transformée en Contourlet, Transformée en

curvelet.

A multi resolution and multi observation

framework for multi modal medical images

processing and analysis in oncology

Abstract

This thesis is a part of the development of more

personalized and preventive medicine, for which a

fusion of multi modal information and diverse

representations of the same modality is needed in

order to get accurate and reliable quantification of

medical images in oncology. In this study we

present two applications for image processing

analysis: PET denoising and multimodal PET/CT

tumor segmentation. The PET filtering approach

called "WCD" take benefit from the complementary

features of the wavelet  and Curvelets transforms in

order to better represent isotropic and anisotropic

structures in PET images. This algorithm allows the

reduction of the noise while minimizing the loss of

useful information in PET images. The PET/CT

tumor segmentation application is performed

through a Markov model as a probabilistic quad-

tree graph namely a Hidden Markov Tree (HMT).

Our motivation for using such a model is to provide

fast computation, improved robustness and an

effective interpretational framework for image

analysis on oncology. Thanks to two efficient

aspects (multi observation and multi resolution),

when dealing with Hidden Markov Tree (HMT), we

exploit joint statistical dependencies between

hidden states to handle the whole data stack. This

model called "WCHMT" take advantage of the high

resolution of the anatomic imaging (CT) and the

high contrast of the functional imaging (PET). The

denoising approach led to the best trade-off between

denoising quality and structure preservation with

the least quantitative bias in absolute intensity

recovery. PET/CT segmentation's results performed

with WCHMT method has proven a reliable

segmentation when providing high Dice Similarity

Coeffcient (DSC) with the best trade-off between

sensitivity (SE) and positive predictive value

(PPV).

Keywords: Positron Emission Tomography (PET),

Computed Tomography (CT), Bayesian inference,

Hidden Markov Trees (HMT), Wavelet Transform,

Contourlet Transform, Curvelet Transform, PET

denoising.


