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Résumé : Ce mémoire, présente un systeme de détection de pathologies
mammographiques, en se focalisant sur une classification par les machines a support de
vecteurs. La méthodologie adoptée, opere en trois étapes: la premiére permet d’extraire les
masses et les calcifications, suivant les modéles déformables et les techniques de la
morphologie mathématique. La seconde étape, consiste, a caractériser ces régions d’intérét,
grace a des paramétres morphologiques et texturaux. La derniére phase, utilise cette
description, pour l'identification des classes malignes et bénignes, via les SVM, en vue d’une

aide a la décision.

Mots clés : Image Mammographique, Modeles Déformables, Morphologie Mathématique,

morphométrie et Texture, SVM, Aide a la Décision.

Abstract : This study presents a detection system of mammographic pathologies, by focusing
on a statistic classification. The methodology adopted, operates in three stages: the first to
retrieve the regions of interest following the deformable models and mathematical
morphology techniques.

The second step is to characterize these areas of interest, through morphological and

textural parameters. The last phase uses the MultiSVM description for the identification of

malignant and benign, classes for computer aided diagnosis.
Keywords : Mammographic Image, Deformable Models, Mathematical Morphology,

Morphometry and Texture, MultiSVM Classification, Interpretation Assistance.



Table des matieres

INTRODUCTION GENERALE..........cccottiiiiiiiiinnnnnnieieitiiiinssissssssssseseeeesesssssssssssssssssssssssssens 1
CHAPITRE | Contexte médical........cccueeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiitnneniiccsrerrre s 3
1.1 INTRODUCTION w.ueiiiiiiiieeiteeste ettt sttt et e st e be e st e e s bt e sab e e bt e sabeesaeesateenbeesaseenaeas 3
1.2 ANATOMIE DU SEIN. ...ttt ettt ettt ettt st ettt ettt e sbe e st e sae e sateesbeesabeenaeas 4
1.3 INTRODUCTION AU CANCER DU SEIN ....utiiiiiiieeiieieeeiee sttt 5
1.3.1  SYMPTOMES DU CANCER DE SEIN .....c.cciiiiiriiiinieiiinicinietriee et 6
1.3.2  FACTEURS DE RISQUE ...ttt 6
1.3.3  CATEGORIES DU CANCER DE SEIN....c.ootiiriiiriiiiineinicncect ettt 7
1.4  INTRODUCTION A L'EXAMEN MAMMOGRAPHIQUE ........cooriiiiiiiiieniieeeiiee e 9
1.5 RECEPTEUR D'IMAGE MAMMOGRAPHIQUE.........ccceociiiiiiiiiniiinieciicsre e 11
1.5.1  SYSTEME FILM-ECRAN CLASSIQUE........ccoiiiiiiiiriincicceseece et 11
1.5.2  SYSTEME NUMERIQUE .......ccoouiiiiiieinieireeet ettt 12
1.6 PATHOLOGIES DU CANCER DU SEIN ....oooiiiiiiiiiieeieesieee et 14
1.6.1  CALCIFICATIONS MAMMIAIRES ...ttt 14
1.6.2  IMIASSES bbbt bbbt b ettt nas 17
1.7 LA DENSITE MAMMAIRE .....ooiiiiieeieet ettt sttt s e e s neesaneens 21
1.7.1 LA VISIBILITE DES STRUCTURES MAMMAIRES.......cccceiiiiireinieinnienieieeeieeeeeenieenes 22
1.7.2  CLASSIFICATION DES SEINS NORMAUX.....ccctriiririirieieieeniesiente s 24
1.8  LE SYSTEME CAD EN IMAGERIE MEDICALE ......ccoooiiiiiieeieeeieee e 26
1.9 CONCLUSION ...ttt ettt ettt st ettt be e et esat e et e e s at e s beesabeebeeenseenseesaneens 28
CHAPITRE I Techniques d’extraction de l'information pertinente en imagerie
MaMMOEIaAPRIQUE.... ittt e s esas e s eeaseseenssssensssssenassssesnsssesnanans 29
2.1 INTRODUCTION ..ottt sttt ettt sttt s ettt b e st e s e sareenneesnneenneesnneens 29
2.2 LES COMPOSANTS D’UN SYSTEME DE DETECTION AUTOMATIQUE........cccceecvvrvieernens 29
2.3 PHASE DE PRETRAITEMENT ..ottt 31
2.3.1  LE CONTRASTE ..ottt sttt s e bt e st e b e e be e ebeneanas 31
2.3.2  FILTRE PASSE-HAUT (ACCENTUATION) ..ottt 32
2.3.3  EGALISATION D’HISTOGRAMMIE ......ccotuiiriiinieiisieienieiesteieseeiet et 32
2.3.4  RECADRAGE DE LA DYNAMIQUE......ccocoiiiriiieieieitniestceteie et 33

2.3.5 OPERATIONS MORPHOLOGIQUES ........cociiiiiiiiiiiiiiecieee e 34



2.4  INTRODUCTION A LA SEGMENTATION ....ooccuiiiiiiiiiiiiiiiicnineec e 41

2.5 METHODES DE SEGMENTATION ..ottt e e e e e e ee e e e e s 44
251 APPROCHE REGION. ... .ttt ettt ettt e sbe e et 44
2.5.2 SEGMENTATION PAR LES K-MOYENNES .....oooiiieiee et 48
253 SEGMENTATION PAR SEUILLAGE ...ttt 49
254 SEGMENTATION PAR DETECTION DE CONTOURS .....coooiiiiieeeee e 50

2.6 SEGMENTATION PAR MORPHOLOGIE MATHEMATIQUE........cccoovviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieneee, 62
2.6.1 LE GRADIENT MORPHOLOGIQUE......cueiiiiieiieie ettt 62
2.6.2 LIGNE DE PARTAGE DES EAUX (LPE) c..cueeuieiieieiceeeeesteeee et 63

2.7  APPROCHE COOPERATIVE ... 67
2.7.1 COOPERATION SEQUENTIELLE .....eiie ettt 68
2.7.2 COOPERATION MUTUELLE ........oitiiietet ettt 69
273 PARCOURS SUPERFICIEL DE QUELQUES TRAVAUX POUR LA DETECTION DE
PATHOLOGIES MAMMOGRAPHIQUES ..ottt 70

2.8 METHODOLOGIE ADOPTEE POUR LA DETECTION DES MASSES ET DES

CALCIFICATIONS . .. ettt ettt ettt et ettt st st e e see bt e seesaeeease e e estea e saeeeusee e srseenneesaeannnenn 71
2.8.1 CAS DES IMIASSES ...ttt ettt ettt e b e et sbe e bt e b e s bt e e sbeeenaeeens 71
2.8.2 CAS DES CALCIFICATIONS. ...ttt ettt ettt st sbe e s b e 72

2.9 CONCLUSION ...ttt ettt ettt e e e e e e sttt e e e e s ssabbebeeeeeeesesannnrbeneeeeeessananes 73

CHAPITRE 1l Caractérisation d’images mammographiques et classification par les

SUPPOIES @ VASEE MAIEE cuueeeieiiiiiiiereiisiiiteeessssssee s ssssasn e s s s ssass e e s s s sssss s e s sssssssneesssssssnnes 74

3.1 INTRODUCTION L e e e e e e 74

3.2 L'ANALYSE DE TEXTURE .....uttiie ittt ettt et site e sttt e e s s siiae e e s siaae e e ssanaeessnnbaaesesansnes 75
3.2.1 INTRODUCTION A LA TEXTURE ... ettt 76
3.2.2 METHODES D'ANALYSE DE TEXTURE .....cuviiitiieieieesieieeeeee et 77
3.2.3 MATRICES DE CONCURRENCE ........oooiiiiiitiiieitesteeteee ettt st s 78

3.3 ANALYSE DE LA FORMIE ... .ttt e e e e e e e e 80
3.3.1 I 2 |2 SRS 81
3.3.2 LE PERIMETRE ...ttt ettt et e be et be e e bt et esat e e saeeeaee 81
3.3.3 LA COMPACITE ..ttt ettt ettt ettt e be e bt e be e e sbe e e bee e saeeesaeeenne 81
3.34 LA RECTANGULARITE ...ttt sttt ettt et ettt ettt st s s 82
3.35 CONVEXITE ET ENVELOPPE CONVEXE .....ooiiiiiiiiiiietiere et 82

3.3.6 MOMENTS INVARIANTS DE HU ..ot 83



3.4  CLASSIFICATION DES DONNEES......ccoiiitiiiiitiiii ittt 84

3.4.1 INTRODUCTION A LA CLASSIFICATION NON SUPERVISEE........ccccoooeeiiniieiinicnieee 85
3.4.2 INTRODUCTION AUX METHODES DE CLASSIFICATION SUPERVISEES...................... 86
3.4.3 LE MODELE DU PERCEPTRON MULTICOUCHE........cooiiieiieiiee e 88
3.5  LES MACHINES A VECTEUR SUPPORT (SVM)...uutiiiiiiiiiieiiieesieeesieeesreessiveesieeesvae e 89
3.5.1 SVM MULTI-CLASSES ...ttt sttt st 91
3.6 CONCLUSION .ottt ettt sttt sb e et s bt s b e b e et esneenneennesaeenee 98
CHAPITRE IV  Application sur des données mammographiques et Discussion................ 99
4.1 INTRODUCGTION ..eeeteteiitetetetttetetetetetetateteteeasesasasasssssseesssssssssasssassssssssssssnsssnsssssssssnsnsnsnnnnes 99
4.2  ENVIRONNEMENT DE TRAVAIL ...outttiiieiietitttetitttttettettttteteeeeeeaeetteeeeeeeeeeesesesesesesesnsnsnnenes 99
42.1 MATERIEL UTILISE .. s 99
4.2.2 QU'EST-CE QUE MATLAB [66] ...eeeiiiieiiiiiiiieeiieeeiieeesireessieeesieee s e s siae e e 100
4.3  PRESENTATION DU SYSTEME DEVELOPPE .......oeeeiiieieiieeeeeee et 104
43.1 IMAGES UTILISEES ... s 107
4.3.2 INTERFACE DU SYSTEME ‘SVMAMMOY ......cviiiiiiiiiieeeieee ettt e e 107
4.4  RESULTATS ET INTERPRETATION .....eutetitiiitiiiiititeieteteeetieeeeteeeeeeeeeeeeveeeeeeeeeeeeeseeenenennnenes 108
441 DETECTION DES IMASSES ... .. ettt ettt e et e e e e e e e e e e e e e nreneees 108
4.4.2 DETECTION DES CALCIFICATIONS ...cciiiiieeeeee ettt e e e e 114
443 EXTRACTION DES ATTRIBUTS INDICATEURS. ....cui s 120
444 EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES ... 120
445 CLASSIFICATION .. e e e e e 130
4.4.6 EVALUATION DES RESULTATS s 130
4.5  CONCLUSION ..ottt ettt e e e et e e e e e e e s s et e e e e e e s s s nnrreeeeeeeessennnneneeas 135
CONCLUSION GENERAL ..ottt ettt ss s st e sessssassess s st st sesssnssnsnssnssnssnss s 136

BIBLIOGRAPHIE.....ccoe ettt ettt et et e e s st s e e et srs s e sa e e 138



Liste des figures

Chapitre 1 :

Figure 1.1 : Schéma anatomique du sein chez la feMme.......ocvvveciiveieie e 4
Figure 1.2 : cas d’un cancer du sein féminin a un stade avancCé............coceveceiceecececceece e e 5
Figure 1.3: image anatomique du sein qui montre |'origine de carcinomes invasifs.........c..c......... 8
FIBUIre 1.4 : ClICNES @SSOCIES.....iiiiue ettt sttt st st st et st bt et ssase et aneaneeseeaesae st saeaeen 9
Figure 1.5 : positionnement de la patiente pour la prise d’'une mammographie de face............. 10
Figure 1.6 : principaux composants d’un MammOEraphe........cccceevveeveeeieereireenererereeeestesreceeeeerens 11
Figure 1.7 : production d’une image radiographique NUMEriqUE.......ccceverereeereeeeeeece e e 13
Figure 1.8: microcalcifications en mammographie.......covveieceeiee e e e 15
Figure 1.9 : classification de LE Gal......ovecevenee ettt ettt b sreere e es st sne sneone 16
Figure 1.10 : Exemple de masses en MammOGraphi€........uccvueiririnineineieereee et sre e s ses s 18
Figure 1.11 : exemple de distorsions architecturales.........occcoeeverreeeccicn e e 18

Figure 1.12: exemple d’asymétrie : une région suspecte dans le sein droit, déduite d’une

COMPAraiSON AVEC SEIN BAUCKE ...uocueciiirietiiieeee et ettt sae b e ee e sesses e aee sbesbeebesrsessesbentensserseess 19
Figure 1.13: exemple de MasSES SPICUIEES.......cocverireietieietietietietcrr e st ee e ee st sre st stesaestesee e e see snes 20
Figure 1.14 : Les différents contours possibles d’une Masse........cccooevecececenie e cceeceent e 21
Figure 1.15 : Les différentes formes d’une MassSe........uviverireieicece e e s e e 21
Figure 1.16 : Les différents types de classifications de densité..........c.cccceveiviveieevecceicecveccece e, 25
Figure 1.17: Les deux catégories de systemes d’aide au diagnostiC.......c.covveveirrveireececreciesve e 27

Chapitre?2 :

Figure 2.1: processus de détection automatique de structures pathologiques.........c..ccoeeennnnenee. 30

Figure 2.2: égalisation de I'histogramme d’une image mammographique.........cccecvvvecceeceeveenene. 33

Figure.2.3 : érosion de (a) par un élément structurent Circulaire.........ccocecueveveveseveeceeccceeeeeen. 35



Figure 2.4 : érosion d’'une image mammographiqUe.......ccccooe e eeeiceeieecce et e e 35

Figure 2.5: dilatation de (a) par un élément structurant circulaire..........cccccevvveevece e crevecveiree e 36
Figure 2.6: dilatation d’une image MammOgraphigQUEe.........coecceeveeeeeeeireireentiereeeenrecre e eer e 37
Figure 2.7 : ouverture d'un ensemble d'objets X par un élément structurant circulaire.............. 38
Figure 2.8 : ouverture d’une image mammographique par un élément structurant circulair......38

Figure 2.9: fermeture d’'une image mammographique par un élément structurant circulaire....39

Figure 2.10 : chapeau haut de forme blanc WTH d'une fonction numérique f par un élément

STFUCTURANT B ettt s e s re et et sbe b te s sbe st e st e e s e eeneeeeeeesnnnnnes 40
Figure 2.11 : chapeau haut de forme noir BTH d'une fonction numérique f par un élément
STFUCTUIANT Bt ettt e e et sae et ettt e e st sbesae sae et esbeaeeeasaaeesaanns 40
Figure 2.12: application du chapeau haut de forme sur une image mammographique............. 41

Figure 2.13: lllustration du concept pyramidal de l'image pour la segmentation par fusion et

IVISON B FEZIONS ...ttt ettt e e e eeb et e be s saesbesaesasassaesaessessesneesbe st srsennerssen sreansens 47
Figure 2.14: application de |'algorithme croissance de région sur les images .......ccccccoeveveeveenne. 48
Figure 2.15: application de I'algorithme k-means sur les images mammographiques................. 49
Figure 2.16 : seuillage global pOUr SZ207 ...t ettt s st s e aenes 50
Figure 2. 17: lllustration de |a détection de CONtOUIS.........ccvveeriecieree ettt et e s aeraens 51
Figure 2.18: EXEmMPIES 08 CONTOUIS.....ccceiieceieeeietteee e errest et seeste st seeeassesaes e e e e sbeebesrvenes sensennnnes 52

Figure 2.19: illustration graphique de la signification de la premiére et seconde dérivée d'une

1 T (= OO TP TSPT USSR 52
Figure 2.18: lllustration des grandes étapes du déroulement du contour actif...............oecenneee. 54
Figure 2.19 : exemple d’une application des ensembles de niveaux sur une image.........c.cceuunue. 58
Figure 2.20 : domaines comMPOSANt I'IMAGE......cecvvevrerrreireeieeree ettt ctee e steebe e eeaesaes sreesaessensaes 59
Figure 2.21 : algorithme de Chan €1 VESEe.......c ittt e e 61

Figure 2.22 : illustration du gradient morphologique de Beucher d'une fonction f...................... 62



Figure 2.23 : lllustration de |a LPE par immersioN........cccco e ieccecceeet st s esee s e 64

Figure 2.24: synoptiqUE d@ 1@ LPE........ooe ettt et et eve v s et sae st sreeneaeseebaes e sea sres 65
Figure 2.24 : application de la LPE avec contraintes par marqueurs sur une image......c..ccceeeuevees 66
Figure 2.25 : détermination deS MarqUEULS.......c..cueecececeee ettt s s v s e st st sre e e e s 66
Figure 2.26: application de LPE avec et Sans MarqUEUIS ......cccceeeeereeerereiees see s e e esessaeseneans 67
Figure 2.27: synoptique de la coopération séquentielle........cccoeeeeceeceieececceccee e v 68
Figure 2.28: synoptique de la coopération MUETUEIIE.........ccceeeveieieeereece e e 69
Figure 2.29 : synoptique de la coopération des résultats........ccceeveceiieiicceeceieiccec e e e 70
Figure 2.30 : systeme de détection deS MASSES.....ccuiviiiiierereviirie st e ese e s s s enes 71
Figure 2.31: systeme de détection des calCifications.......ccccovevevevereicene e 72

Chapitre 3 :

Figure. 3.1 — Quelques exemples de textures Naturelles.......cccueveeecceescecece e e 76
Figure 3.2: pixel X selon quatre dir€CtioNS.......cccvceieeeieeiee e e ettt e e e ete e e 78
Figure 3.3 relation entre complexité du contour et malignité........ccoevvveveeeeeceiveenereccreee e 80
FIiBUIre 3.4 : €NVEIOPPE CONVEXE.....iiiieeierieiietistirteecsteeese e etesreetestestesesste e see e e sassessessessesassessssensenes 82
Figure 3.5: exemple d UN PerCEPIION.. ...ttt e e r s e sreeaesreebe st ste e s eaes 89
Figure 3. 6 : XeMPIE & SVttt et et b st eas b s s e e e sbesbe e sereesaesbensenen 90
Figure 3.7: approche une-contre-reste avec des zones d’'indéciSioN.......ccccccceeveeveeenveccencesseceene 92

Figure 3.8 : résolution des cas d’indécision dans la méthode 1vVsR........cccceceveevveveeeerecceereenerenrenne 93

Figure 3.9: apProChe UNE-CONTIE-UNE......ccccecieceee ettt e te st et rs s e e e stestesreseseesessensesae st serens 95
Figure 3.10: Graphe de décision acyclique orienté a quatre Classes.........cccovevrieirieieineneineneens 96

Figure 3.11: SVM multi-classes par arbre de déCiSion..........ccccuevevieuieinicisecee e e e 97



Chapitre4 :

FIgure 4. 1: TENEIre dU GUl ..o ettt ettt ettt ettt steeaesesees e e ese s sbe st sanennenssesnsennnnn 101
Figure 4.2 : architecture modulaire du systeme développé ‘SVMAMMO™ ........cccvieevrvereccveneeenns 105
Figure 4.3 : systeme d’aide a la décision mammographique “SVMAMMO “........cccvvvrveivervecveennen 106
Figure 4.4: images mammographiques de |a base MIAS............coeceeccee e e 107
Figure 4.5 : interface de détection deS MasSES.......cvi i iceieiieieceecece ettt et et sarene e e 108
Figure 4.4: Résultat de la segmentation sur I'image mdb184..........ccovecreeeeveneceereeeieees e 109
Figure 4.5: Résultat de la segmentation sur I'image mdb178.........ccocmmrieiecciciene e e, 111
Figure 4.6: Résultat de la segmentation sur I'image mdb188..........c.cccevevrvevceiveececceivcceee e, 112
Figure 4.7: Résultat de la segmentation sur I'image mdbI198...........cocvvevereeeeeceeneeree e 113
Figure 4.8 Résultat de la segmentation sur Mdb193 . e e 113
Figure 4.9 Résultat de la segmentation sur Mdb267..........cooeeveoive e e e e 113
Figure 4.10: résultat de la segmentation sur I’ image Mdb270.........ccocvvvevriecieiecceve e e, 114

Figure 4.11: détection des calcifications malignes (mdb249) par coopération LPE et contour actif

...................................................................................................................................................................... 116

Figure 4.12: détection de calcifications malignes (mdb252) par coopération LPE et contour

0TI et e et ettt b e e eheeheeae b et e abe it e aae b eaeeneaebeesbenseaeebeehe e e et entaeeneennens 118

Figure 4.13: détection de calcifications malignes (mdb219) par coopération LPE et contour

[ ) OO RRPIPN 119
Figure 4.14: influence du coNtraste SUr |85 MaASSES.......cuvuieiriereireeeceees et seress et s ese e sseeeere s e e enaens 126
Figure 4.15: influence du moment de HU SUr |€S MasSes.......cuiveieivrvenniniensene e e e e 126

Figure 4.16 : Influence de la coOmMPAaCité SUI 185 MASSES.......cvvrveerreceeeeeeereeteee e sre et seee s aesbe e s 127

Figure 4.17 : influence de la rectangularité sur €S MasSeS........cceveveereecececiece et erar e 127



Figure 4.18 : influence de la rectangularité sur les calcifications.......c.ccooeeveeiececceie s 128

Figure 4.19 : influence de la compacité sur les calCifications.......ccceeeveeveicevesevrcerse e 128
Figure 4.20 : influence du moment du HU sur les calcifications.........cceeveeceeeeereererececiseesene e 129
Figure 4.21 : influence du contraste sur les calcifications.......cccocceeceieieeccee e 129
Figure 4.23: classification d’une masse maligne mdbO83..........cccccetvierevenriennnie s 131
Figure 4.24 : classification d’'une masse maligne mdb199..........ccocveeeeieinieine e e e 131
Figure 4.25 : classification d’'une masse maligne MAdbL05........ccccveireieiiinie e e e 132
Figure 4.26 : classification d’une masse maligne mdb0B63.............coceeveieiieeieeecese e e e 132
Figure 4.27 : classification d’'une masse maligne mdb023..........ccoeviiviiiiieniinenenn s e 133
Figure 4.28 : classification d’une masse MalignNe 028........coovvveeeieveinenreerieiecente oo e ere s 133

Figure 4.29 : classification d’'une masse maligne MdbO72.........ccovvviriieineiinie s e 134



Liste des tableaux

Chapitre 1 :

Tableau 1.1: résultats des confrontations anatomo-historadiologiques..........cccceeveeviereernenne. 23

Tableau 1. 2 : classification BIRADS €1 WO ... ..o et ettt e ee et ee s eree s e 25

Chapitre 4 :

Tableau 4. 1 : parametres de segmentation de masses bénignes.........cccceeveveecieveceveeseeceenens 109
Tableau 4. 2 : parameétres de segmentation de masses malignes.........ccccoevveeeecececececeeeens 109
Tableau 4.3 : paramétres de segmentation des calcifications malignes........cccoccevveee e, 115
Tableau 4.4 : paramétres de segmentation de calcifications bénignes.........cccceevevecviieennennee 115
Tableau 4.5 : paramétres morphométriques et texturaux adoptés.........ccevveveeverceevreceevenenns 120
Tableau 4.6 : parameétres des calcifications bENIgNES........cccvveiicieieiiin e 121
Tableau 4.7: Parameétres des calcifications malignes..........cccoeeveeeeveie e, 121
Tableau 4.8 : Parameétres des Masses DENIGNES..........oveivereeeeeiereer e ere e eerees e besenen 123

Tableau 4.9 : Parametres des masses MaligNeS.......coveveveereenieieiee et se e s s seeaens 125



Introduction générale

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez la femme. Il est aussi le plus meurtrier.
Chaque année, ce sont prés de 49 000 femmes pour lesquelles un cancer du sein est détecté
et prés de 11900 décedent des suites de cette maladie [1]. Pourtant, détecté a un stade
précoce, le cancer du sein peut étre guéri, dans 9 cas sur 10. Il touche fréquemment les
femmes de plus de 40 ans, pratiguement inexistant chez la fillette et trés peu courant chez
I'adolescente.

En Algérie, le cancer du sein survient chez les femmes jeunes et en age de procréer,
contrairement aux pays occidentaux grace aux progres réalisés en matiere de dépistage, de
diagnostic et de traitement, c’est pour cela que I'étape du diagnostic est I'étape la plus
importante dans la lutte contre le cancer du sein, comme pour toute autre pathologie .

Dans ce cas la mammographie reste, la technique de référence incontournable pour
I’exploration du sein, la plus performante en matiére de surveillance et de dépistage précoce
du cancer du sein. Elle permet de mettre en évidence des anomalies telles que les opacités
et les calcifications qui, peuvent traduire des lésions malignes. Cependant, tous les
radiologues reconnaissent, la difficulté de I'interprétation des mammographies qui s’accroit
encore par le type du tissu du sein examiné.

Le travail que nous allons présenter dans ce mémoire, a suscité I'intérét du laboratoire de
traitement du signal et de I'image LATSI depuis plus d’une dizaine d’années, pour la mise au
point d’un systéeme de détection des lésions anormales du sein, a savoir les calcifications et
les masses, a partir des clichés mammographiques numérisés. Le cadre applicatif proposé,
dans ce mémoire, est celui de I'analyse des opacités et des calcifications mammographiques.
Cet objectif est justifié par le fait que le cancer du sein, est considéré comme un probleme
majeur de santé. Par conséquent, afin de diminuer le taux de mortalité causée par cette
pathologie tumorale mammaire, il est nécessaire de proposer des outils permettant une
détection précoce et une meilleure caractérisation des masses tumorales. Malgré le fait que
la mammographie constitue la principale modalité d’investigation pour le dépistage de telles
masses; elle représente une modalité d’images complexes a interpréter, a cause de la variété
de densité des tissus, des structures compliquées du sein, de la grande diversité existante

dans les zones de tumeur en termes de type, de forme, de contours, etc. Ainsi, face a la



complexité de l'interprétation des mammographies, les systemes d’aide au diagnostic (CAD)
sont devenus essentiels. De tels systémes ne se limitent pas a améliorer la visualisation de
I'image, ils jouent plut6t le réle d’un « second lecteur » de I'image afin d’aider le radiologue
dans sa décision de diagnostic pour lui signaler les éventuelles anomalies.

L’objectif de ce projet, se focalise en premier, sur I'extraction des régions d’intérét a partir
d’images mammographiques, suivant une technique coopérative de segmentation par les
modeles déformables et, un traitement selon les opérations de la morphologie
mathématique, pour extraire les masses et les calcifications. La seconde phase du systeme,
est consacrée a la caractérisation des différentes régions d’intérét, suivant des attributs
texturaux et morphologiques adaptés aux données mammographiques, en vue d’une
classification par les machines a support de vecteurs; des lésions mammaires, pour |'aide au

diagnostic clinique.

Afin de mener a bien, notre prélude a la recherche, nous structurons notre mémoire selon

guatre chapitres:

Le premier chapitre, aborde la problématique du cancer de sein, nous introduirons ainsi la
mammographie et les systéemes d’aide a la décision CAD;
Le second chapitre, étudie les techniques de segmentation morphologique et selon les

modeles déformables, en imagerie;

Le troisieme chapitre, est consacré a I'étude des descripteurs texturaux et morphologiques
ainsi qu’a la classification par les machines a support de vecteurs ‘SVM’;

Le quatrieme chapitre, appréhende la méthodologie adoptée, son application sur des
images mammographiques réelles ainsi qu’une interprétation des résultats et |’évaluation

du classifieur développé.



Chapitre 1 Contexte Mammographique

1.1 INTRODUCTION

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez la femme. Il est aussi le plus meurtrier.
Chaque année, ce sont pres de 49 000 femmes pour lesquelles un cancer du sein est détecté,
et prés, de 11900 décedent des suites de cette maladie [1]. Pourtant, détecté a un stade
précoce, le cancer du sein peut étre guéri dans 9 cas sur 10. Il touche fréguemment les
femmes dont la moyenne d’age est de 40 ans, pratiquement inexistant chez la fillette et, trés
peu courant chez I'adolescente.

En Algérie, le cancer du sein survient chez les femmes jeunes et en age de procréer,
contrairement aux pays occidentaux ou, grace aux progres réalisés en matiere de dépistage,
le cancer du sein, est détecté a un stade primaire de la pathologie.

Le systeme de référence pour I'exploration du sein, est la mammographie, la technique la
plus performante en matiere de surveillance et de dépistage précoce du cancer du sein. Elle
permet de mettre en évidence des anomalies telles que les opacités et, les calcifications qui
peuvent traduire des lésions malignes. Cependant, tous les radiologues reconnaissent la
difficulté de l'interprétation des mammographies, qui s’accroit selon, le type du tissu du sein

examiné.

Dans ce chapitre, nous étudions d’une fagon non exhaustive, I'anatomie du sein, pour
aborder par la suite, la notion du cancer mammaire et les caractéristiques des lésions
tumorales. En second lieu, nous abordons les outils d’'imagerie médicale permettant le

diagnostic de ce type de cancer, notamment la mammographie. L'étude de la différence
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entre les lésions bénignes et malignes, nous permet de mieux introduire les méthodes des

systemes d’aide a la prise de décision pour situer, le cadre de notre application.

1.2 ANATOMIE DU SEIN

Le sein est un organe globuleux (figure 1.1) situé en avant et en haut du thorax. Il est d’une
grande importance dans la représentation de la féminité, du fait qu’il joue un réle nourricier
et esthétique. Anatomiquement parlant, il s’agit d’'une masse constituée de tissus
glandulaires, gras et fibreux, positionnée au dessus du muscle pectoral et attachée a la paroi
thoracique par les ligaments de Cooper [2] [3]. Il est enveloppé d’'une couche de tissus
adipeux qui lui donne sa consistance souple et sa forme, de tissus conjonctifs fibreux et de
tissus glandulaires. Ces derniers comportent des lobules ayant pour réle la production du

lait. Celui-ci est véhiculé, par des canaux vers le mamelon situé au centre de I'aréole.

Cage thoracique

Muscles pectoraux

Glandes mammaires

Aréole

Peau

Tissu adipeux

Figure 1.1 : Schéma anatomique du sein chez la femme [4]



Chapitre | Contexte Mammographique

1.3 INTRODUCTION AU CANCER DU SEIN [2][3]

Le cancer constitue un probléme majeur de santé publique. Chez les étres pluricellulaires en
bonne santé, un certain nombre de cellules disparaissent régulierement et, sont remplacées
par de nouvelles cellules. Il doit normalement exister un équilibre entre mort et prolifération
cellulaires. Le cancer, qui résulte d’une accumulation de mutations génétiques apres
exposition a un (des) carcinogene(s), est le résultat d'une prolifération cellulaire anarchique
aboutissant a la formation d’'une masse tumorale, qui s’attague aux tissus sains

environnants. Cette masse tumorale peut migrer a distance et coloniser d’autres tissus

(métastases), conduisant ainsi a la mort du sujet hote.

Le cancer du sein (voir figure 1.2), se traduit par une tumeur maligne qui touche la glande
mammaire. Les glandes mammaires sont des glandes exocrines qui sécretent le lait. Elles
sont composées d’un réseau de canaux galactophores lactiferes (canaux excréteurs) et de
lobules renfermant les alvéoles (portions sécrétrices du lait, appelées également acini).
L’architecture de la glande mammaire, se construit tout au long de la vie, du stade feetal a la

ménopause, notamment sous l'influence des hormones).

Diagnostiqué et traité précocement, le cancer du sein a un trés bon pronostic en termes de
survie. En revanche, plus la maladie est a un stade avancé, plus elle est difficile a éradiquer

(risques de métastases).

Figure 1.2 : cas d’un cancer du sein féminin a un stade avancé [5]
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1.3.1 SYMPTOMES DU CANCER DE SEIN

Un des symptomes caractéristiques d’une lésion mammaire, est I'apparition de grosseurs
dans le sein. Dans la plupart des cas, ces grosseurs sont bénignes et ne constituent pas une
tumeur, mais un kyste ou un adénome fibreux. Cependant, aucun symptome n’est détecté
au stade précoce du cancer. Une grosseur au sein qui est maligne, n’est généralement pas
douloureuse, mais doit étre rapidement, évaluée médicalement en raison du risque

métastatique [3].

Lorsqu'une tumeur apparait dans les canaux galactophores, du sang peut s'écouler du
mamelon. La taille ou la forme du sein peut changer. L'apparition d'une bosse ou d'une
enflure dans l'aisselle, ou encore d'une rougeur ou d'un gonflement du sein sont d'autres
symptémes. Ces transformations peuvent constituer des signes précoces, du cancer du sein,
mais elles peuvent aussi indiquer un autre trouble non cancéreux. En fait, seul le médecin

pourrait repérer, précisément la cause exacte du nodule [4].
1.3.2 FACTEURS DE RISQUE [5]

Il n'y a pas une cause unique, ni un seul déclencheur, du cancer du sein. En fait, certains

facteurs de risque accroissent la probabilité de cette maladie.

> Facteurs internes

o |'age : trois cancers du sein sur quatre, se déclarent vers 50 ans. La maladie est rare chez
la femme de moins de 35 ans et exceptionnelle, avant 20 ans. Pour cette raison, le
programme de dépistage organisé du cancer du sein est bénéficiaire, aux femmes de
plus de 50 ans, d’autant que la densité de la glande mammaire est moins importante a

cet age.

e les antécédents familiaux: 20 a 30 % des cancers du sein se manifestent chez des

femmes présentant des antécédents familiaux (mere, sceur, etc.).

o la prédisposition génétique: 5 a 7 % des cancers du sein seraient liés a une

prédisposition génétique héréditaire, c’est-a-dire existant déja chez 'embryon.

¢ les antécédents personnels : les femmes ayant déja eu un cancer du sein, présentent un

risque 4 a 5 fois plus important d'en déclarer, un second.
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> Facteurs externes

Les facteurs externes liés au cancer du sein, sont d'impact modéré. Le plus important est
I’exposition de |'organisme aux hormones ostrogéniques, notamment au cours du
traitement hormonal substitutif de la ménopause, le risque augmente, avec la durée. Nous
citons aussi; le tabac, 'alcool et le surpoids qui sont également considérés, comme des
facteurs de risque, pour le cancer du sein. L'obésité multiplierait, ainsi par 1,5 a 2 fois la

probabilité de déclarer la maladie.

Une femme sujette a I'un des facteurs de risque précités, peut ne jamais développer un
cancer du sein. A contrario, il est possible qu'une femme n’ayant aucun de ces facteurs de

risque, soit atteinte d’un cancer du sein [5].

1.3.3 CATEGORIES DU CANCER DE SEIN

Les divers types de cancers du sein (cf. figure 1. 3), évoluent de facon différente.

a. Cancer non invasif

Il s’agit d’un carcinome canalaire in situ. C’'est le type le plus fréquent du cancer du sein,
non invasif chez la femme. Comme son nom l'indique, il se forme a I'intérieur des canaux de
lactation du sein. On diagnostique beaucoup plus fréquemment ce type de cancer, depuis
I"utilisation plus répandue de la mammographie. Le traitement de ce cancer mene a la
guérison dans presque tous les cas. Normalement, il ne se dissémine pas. Dans des cas
exceptionnels, sans traitement, il poursuit sa croissance et peut alors devenir « infiltrant »

donc se propager a |'extérieur des canaux de lactation [4].

b. Cancer invasif ou infiltrant

Ces formes de cancer envahissent les tissus autour des canaux de lactation, mais demeurent
a l'intérieur du sein. Par contre, si la tumeur n’est pas traitée, elle peut se disséminer a
d’autres parties du corps (par exemple, les os, les poumons ou le foie) en générant

des métastases.
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1) Carcinome canalaire
Il se forme dans les canaux de lactation. Les cellules cancéreuses, traversent la paroi des

canaux galactophores.

2) Carcinome lobulaire
Les cellules cancéreuses apparaissent dans les lobules regroupés dans les lobes. Puis, elles

traversent la paroi des lobules et se disséminent dans les tissus environnants.

3) Carcinome inflammatoire
Un cancer rare qui se caractérise principalement par un sein qui peut
devenir rouge, enflé et chaud. La peau du sein peut aussi prendre |'aspect d’'une peau

d’orange. Ce type de cancer progresse plus rapidement et est plus difficile a traiter.

4) Autres carcinomes (médullaires, colloides ou mucine, tubulaires, papillaires)
Ces types de cancer du sein, sont plus rares. Les principales différences entre ces types de

cancer reposent sur le type de cellules touchées.

5) Maladie de Paget

Un cancer rare qui se manifeste par une petite plaie au mamelon qui ne guérit pas [5].

\

» .

A -;’-leuederuums ot maladie kystigue
5

5
£

-
s

Maladie de Paget
Graisse et tissu
conjonctif

Tuseur phyllode

Figure 1.3: image anatomique du sein qui montre I'origine de carcinomes invasifs [3]
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1.4 INTRODUCTION A 'EXAMEN MAMMOGRAPHIQUE [6][7][8]

La mammographie est une technique de radiographie utilisant, des rayons X permettant de
détecter des masses tumorales de taille inférieure a 2 mm (la palpation, quant a elle, ne
permet de détecter que des tumeurs de taille supérieure a 5 mm). Par ailleurs, certaines
autres anomalies, purement radiologiques, peuvent étre observées. Parmi ces anomalies, les
microcalcifications sont les plus fréquentes.

C’est une radiographie adaptée a la glande mammaire. Elle analyse la structure de la glande
mammaire afin, de détecter des lésions bénignes ou symptomatiques d’un cancer du sein.

C’est I'examen le plus performant pour dépister et diagnostiquer, le cancer du sein.

Il'y a deux types d’examen:
e La mammographie diagnostique est effectuée chez des personnes qui ont des

symptomes apparents: masse palpée, écoulement, etc.

e La mammographie de dépistage recherche la présence d’une lésion, chez des

personnes qui n’ont aucun symptome.

L'examen typique de dépistage en mammographie comprend généralement |'acquisition
d’images 2D sous deux incidences (cf. figure 1.6) ; incidence oblique externe et incidence
cranio-caudale. Ces mammographies 2D sont réalisées selon différents angles d’incidence,
pour minimiser les défauts d’identification de structures dues a la superposition de tissus qui

pourrait, masquer des lésions ou au contraire en faire percevoir de fictives.

Figure 1.4 : clichés associés [8]
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En mammographie, comme on peut le voir sur la figure 1.5, le sein est comprimé entre le
support patient, sous lequel se trouvent le détecteur et, la plaque de compression. La
compression est notamment appliquée, pour limiter la dose délivrée a la patiente, pour
réduire la quantité du rayonnement diffusé, pour étaler les tissus et; pour immobiliser le
sein. Un autre élément important du systeme de mammographie, réside dans sa source de
rayonnement, ou le tube a rayons X, dont le foyer est positionné a la verticale du bord du
détecteur le plus proche de la patiente afin; d’assurer une couverture compléte du sein par

le faisceau de rayons X, qui en est issu.

/ 7-/ appareil de

radiographie

~ plaques de
' b compression

sein

Figure 1.5 : positionnement de la patiente pour la prise d'une mammographie de face [6]

Les deux dernieres décennies ont connu des améliorations technologiques importantes :
amélioration des générateurs, augmentation de la distance foyer détecteur, amélioration de
la compression du sein, diminution de la dimension des foyers, changement des matériaux
de I'anode et du filtre, et surtout, développement des détecteurs (films ou détecteurs

numériques)[6].
Actuellement, les appareils de mammographie (Figure 3.2) comprennent notamment:

e Un tube arayons X qui délivre un faisceau de qualité appropriée.
e Une palette de compression.

e Une grille anti diffusante.

10
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Tube 2 rayons X ;
Distance foyer-détecteur
Palette de
Compression
4 o  Grille anti-diffusante
i *  Exposeur automatique
Télécommande au pied

o Détecteur
de la compression /l ..\-'. |
e

Figure 1.6 : principaux composants d’un mammographe [8]

1.5 RECEPTEUR D'IMAGE MAMMOGRAPHIQUE [6]

Pour faire ressortir I'importance de certaines vérifications relatives au récepteur d’image,
nous faisons la distinction entre les différents systemes. La mammographie conventionnelle
ou standard, laquelle comporte un systeme film-écran, ainsi que la mammographie

numeérique, qui utilise un systéeme numérique.
1.5.1 SYSTEME FILM-ECRAN CLASSIQUE

En mammographie classique, le terme récepteur d’image, désigne le systeme film-écran,
appelé aussi couple film-écran. On utilise habituellement un film argentique a simple

émulsion placé dans une cassette munie; d’un seul écran. Cet écran, placé derriere le film,

11
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est photo luminescent, c’est-a-dire qu’il a la propriété d’émettre une lumiére lorsqu’il est

exposé aux rayonnements X.

1.5.2 SYSTEME NUMERIQUE

Dans un systeme numérique (figure 1.7), différentes technologies peuvent servir a la
production des images. Elles se différencient en grande partie par le type de détecteur utilisé
a cette fin. En mammographie numérique, I’écran et le film sont remplacés par un détecteur
solide (détecteur-récepteur) ou par un écran luminescent photo stimulable, appelé aussi
plague photo stimulable (cassette-récepteur). Nous décrivons ces technologies, sur la base

de leurs principes de fonctionnement. Nous distinguons le systéeme direct et l'indirect.
a. Systeme direct

Le systeme direct comprend un photoconducteur, qui joue le rbéle de détecteur. Les
rayonnements X sont absorbés par ce photoconducteur, lequel transmet directement un
signal électrique afin, de produire I'image numérique. Actuellement, on retrouve des
photoconducteurs avec une lecture point par point et, des photoconducteurs avec lecture

de surface (TFT (Thin Film Transistor) ou transistor a couches minces).
b. Systéme indirect

Le systeme indirect comprend des photo-détecteurs ou interagir avec des écrans

l[uminescents:

1. Dans le premier cas, les rayonnements X interagissent avec un scintillateur qui,
produit promptement de la lumiére. Cette lumiére produite est captée par des
photo-détecteurs, lesquels émettent un signal électrique, qui est ensuite mesuré

pour produire I'image numérique.

2. Dans le second cas, soit, avec la technologie CR (Computed Radiography),
représentée par des écrans luminescents photo stimulables. Ici, I’écran, appelé aussi
plague photo stimulable, sert de détecteur. La plaque photo stimulable se présente

comme un écran non fixé dans un récepteur, du type cassette. Au moment de son

12
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exposition aux rayonnements X, elle emmagasinera I'image latente. Par la suite,
I’extraction de I'image latente, sera effectuée par un balayage laser, qui engendrera

I'image numérique.

EMISSION DE RAYONS X

Svstéme Indirect Svsteme direct

1
(- )

Détecteurs indirects
Ecran Photo stimulable Phosphore et capteurs de
lumiére tels que le silicium Détecteurs directs
amorphe et dispositif a Sélénium amorphe et
transfert de charges DTC capteurs tels que le
\ J computer de Photons TFT
{ ™\ o
Image latente [ Transition lumineuse ]
. 7
~

Balayage par laser
(émission de lumiere
rouge par laser)

Emission de lumiére \
(bleue) Signal électrique J

IMAGE NUMERIQUE

Figure 1.7 : production d’une image radiographique numérique [6]
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1.6 PATHOLOGIES DU CANCER DU SEIN [2][4][8]

La pathologie définit étymologiquement, la branche de la médecine qui s'occupe de I'étude
des maladies. Cela comprend principalement la recherche de leurs causes, leurs facteurs
déclenchant ou favorisants, leur mode d'évolution et leur pronostic, avec pour objectif final
de comprendre comment les traiter au mieux et, éventuellement aussi les prévenir.

Différents types de tumeurs peuvent affecter le sein.
1.6.1 CALCIFICATIONS MAMMAIRES

Les calcifications mammaires sont des dépots de calcium, qui se forment dans le tissu du
sein. Ces calcifications ne sont pas liées a la quantité de calcium, qu'une personne absorbe
par son alimentation ou les suppléments qu'elle prend.

Les calcifications mammaires sont assez courantes et on les détecte souvent lors d’une
mammographie de dépistage. Elles apparaissent sous forme de points blancs a la
mammographie. Le radiologiste observe la taille, la forme et la disposition des calcifications
et note le tout dans les résultats de la mammographie.

La plupart des calcifications mammaires, ne sont pas associées au cancer. Cependant,
certaines caractéristiques des calcifications, comme une forme irréguliere ou certains

regroupements, peuvent étre inquiétantes.
Il existe 2 types de calcifications:

a. Macrocalcifications
Les macrocalcifications sont des dépots grossiers, de calcium dans le sein. Elles sont plut6t
fréquentes chez les femmes agées de plus de 50 ans. On les associe souvent a des

changements bénins qui se produisent dans le sein et qui sont causés par:
- Levieillissement des arteres du sein;
- des lésions aux tissus du sein;
- linflammation des tissus du sein (mastite);
- des masses non cancéreuses (bénignes) au sein, telles qu’un Kyste;

- des dépdots de calcium dans la peau ou les vaisseaux sanguins.

14
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Les macrocalcifications ont un aspect tres distinct a la mammographie et, on les associe
habituellement a des affections bénignes. La plupart des macrocalcifications, ne requierent
pas de biopsie.

Les microcalcifications (figure 1.8) sont de minuscules dépo6ts de calcium, dans le sein. Elles
peuvent laisser croire que l'activité est accrue, dans certaines cellules du sein. Lorsque ces
cellules sont plus actives, elles absorbent plus de calcium du corps.

Les microcalcifications peuvent étre isolées ou regroupées en grappes, c’est-a-dire qu’elles
sont nombreuses dans une région du sein. Il est possible qu’elles indiquent la présence d'un
petit cancer comme le Carcinome Canalaire In Situ (CCIS), mais les microcalcifications ne

sont pas toujours synonymes de cancer.
Si les microcalcifications semblent suspectes, le radiologiste peut suggérer:

e une biopsie;
¢ une mammographie diagnostique avec compression localisée;

e une mammographie de contréle tous les 6 mois.

Figure 1.8: microcalcifications en mammographie [8]

Parmi les caractéristiques des calcifications, on trouve :

> la taille des microcalcifications: les grosses microcalcifications sont le plus souvent

bénignes et ont un plus fort contraste que les calcifications malignes.

» la forme : les microcalcifications rondes ou ovales ont plus de chances d'étre

bénignes que les microcalcifications irréguliéres, en pierres écrasées", ou linéaires

15
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ou branchées, qui ont plus de chance d'étre malignes. Les calcifications trop
petites pour étre identifiées méme sur des mammographies agrandies, dites
pulvérulentes ont un risque intermédiaire.

» l'orientation : les amas malins ont tendance pa avoir une forme triangulaire ou
losangique orientée vers le mamelon.

» le nombre: plus il y a de microcalcifications dans un amas, plus il est suspect.

» le polymorphisme : si les microcalcifications dans un amas ont des formes variées,

I'amas a plus de chance d'étre malin.

b. La classification des microcalcifications de Le Gal
Nous tenons compte de la classification morphologique donnée par Le Gal (figure 1.9), qui

associe une probabilité de cancer a chaque type de microcalcifications [6].

Morphologie Types et description Prob. Cancer
R Type 1 : annulaires. 0%
v 9e¢
(-] °g . @
o Py 90
TR
L Type 2 : punctiformes réguliéres. 22%
Sy ® ‘. {
1 ] .‘ s ®
3 » [ 2N |
Type 3: trop fines pour pouvoir 40%

préciser leur forme.

.. Type 2 : punctiformes irrégulieres. 66%

Type 5 : vermiculaires. 100%

Figure 1.9 : classification de Le Gal [9][10]
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Type 1: Microcalcifications annulaires rondes a centre clair radio-
transparentes. Elles correspondent dans tous les cas a une pathologie bénigne
de galactophorite ectasiante, de microkyste, de liponécrose, dépbts calciques

stratifiés circulaires dans I'épaisseur de la paroi de galactophores dilatés,

Type 2 : microcalcifications punctiformes, rondes, pleines, radio-opaques, aux
contours réguliers et arrondis. Dans 20% des cas, il s’agit de lésions malignes;
dans 20% des cas, il s’agit de lésions frontiéres ; dans 60% des cas, il s’agit de

|ésions bénignes.

Type 3 microcalcifications poussiéreuses, trop fines pour préciser leur forme

elles donnent une image de semis de poudre calcaire.

Type 4 : microcalcifications punctiformes irrégulieres aux contours anguleux,

différents d’un type a I'autre. Dans 70% des cas, il s’agit de lésions malignes.

Type 5 : microcalcifications vermiculaires, elles ont la forme d’un batonnet
souvent irrégulier. 100 % de Iésions malignes; dans la majorité des cas, il s’agit

d’un comédo-carcinome.

1.6.2 MASSES

Une masse (cf. Figure 1.10) est une lésion importante occupant un espace et, vue sur deux

incidences différentes. Si une opacité potentielle est vue seulement sur une seule incidence,

alors elle est appelée asymétrie jusqu’’a ce que son caractere tridimensionnel soit confirmé.

Une masse, a tendance a étre plus dense dans le milieu que vers les bords. Une masse n’est

pas intercalée avec les cellules adipeuses a la méme mesure, que les tissus non touchés. Une

masse trouvée lors d'une mammographie, sera généralement étre décrite selon sa forme, la

densité et sa marge [8]. On distingue plusieurs de masses :
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Figure 1.10 : Exemple de masses en mammographie [8]

a. Distorsions architecturales

Les Distorsions Architecturales (DA) (cf. Figure 1.11) sont définies comme étant, un
changement au niveau de I'architecture normale du sein, généralement observées dans les
mammographies, comme une accumulation anormale de lignes droites qui, convergent vers
un point central unique. Mais sans densité centrale radio-opaque. Souvent, ces DA peuvent
étre présentes avec les microcalcifications. Il est estimé que dans les dépistages de

mammographie, entre 12 et 45% des cancers ne sont pas détectés a cause des DA [8].

architectural
distortion

Figure 1.11 : exemple de distorsions architecturales [8]
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b. Asymétrie de densité

Les asymétries de densité (cf. Figure 1.12) sont le plus souvent bénignes. Elles correspondent
soit a une répartition du tissu mammaire normal, soit a une symétrie focale. Elles peuvent
étre détectées, sur une ou deux incidences mammographique. En cas d’asymétrie focale, il
ne faudra compléter le bilan standard par des cliche localisés, voire des agrandissements afin

d’éliminer la présence de critere péjoratif [7].

Figure 1.12: exemple d’asymétrie : une région suspecte dans le sein droit, déduite d’'une

comparaison avec sein gauche |8]

c. Lésions spéculées

Ces pathologies présentent des formes irrégulieres (cf. Figure 1.13), des microlobulations
nombreuses et petites (1-2 mm). Leur prévalence est faible, estimée a 0,30 % (11 cancers
chez 3 627 patientes asymptomatiques avec seins denses) [11]. Une masse aux bords étoilés
est trés suspecte d'un cancer: les spicules représentent la modification tissulaire en rapport

avec l'infiltration tumorale.
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(a) (b)

Figure 1.13: exemple de masses spiculées [8]

(a) : forme d’une lésion spéculée, (b) : Opacités a contours spéculés avec rétraction cutanée

traduisant un cancer a un stade avancé

Les opacités varient aussi au niveau de leurs contours (figure 1.14) et, leurs formes (figure

1.15). On dénombre cinq grandes classes de contours [8]:

a)

b)

d)

Circonscrit : |l s’agit des contours bien définis ou la frontiere entre la lésion et le fond

est franche. Elle correspond en général a des Iésions bénignes.
Microlobulé : Dans ce cas, il comporte de petites ondulations.

Masqué : Un contour masqué est un contour qui est caché par le tissu normal
adjacent. Ce terme est employé pour caractériser une masse circonscrite dont une

partie du contour est cachée.

Indistinct : Il regroupe les contours mal définis qui peuvent laisser penser a la

présence d’infiltrations.

Spiculé : Les opacités dont les contours sont spiculés, c’est-a-dire comportant des
structures filiformes qui rayonnent en s’éloignant du centre de I'opacité, et qui sont

hautement suggestives de malignité.
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\ a) b) «)

Figure 1.14 : Les différents contours possibles d’une masse

On remarque quatre formes distinctes des masses:
» Ronde : Il s’agit de masse sphérique, circulaire ou globuleuse.
» Ovale: Elle présente une forme elliptique (ou en forme d’ceuf).
» Lobulée : La forme de la masse présente une légére ondulation.

» Irréguliére : Cette appellation est réservée aux masses dont la forme est aléatoire

et ne peut étre caractérisée par les termes cités ci-dessus.

Figure 1.15 : Les différentes formes d’'une masse

1.7 LA DENSITE MAMMAIRE [11]

La densité mammaire est un concept radiologique, mais elle a un impact majeur sur la
fiabilité de l'interprétation des mammographies. Elle préoccupe tout naturellement les

radiologues, mais également les épidémiologistes et les gynécologues.
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Un sein dense est un sein qui apparait “blanc” sur les mammographies parce que son
contenu, en graisse est peu important. Parmi tous les organes explorés par des méthodes
d’imagerie, le sein présente beaucoup de particularités. Son développement est lié aux
stimulations hormonales et son aspect varie tout au long de la vie. Il se développe a la
puberté, subit des modifications cycliques pendant la période d’activité génitale et une
involution en post-ménopause. La proportion de tissu graisseux et du tissu fibroglandulaire,
varie avec I'dge. Les femmes jeunes ont globalement des seins plus denses que, celles qui
sont plus agées parce qu’avec l'age, la densité mammaire mammographique diminue
graduellement mais, sans rupture abrupte dans le temps. Cependant, si globalement les
seins sont plus graisseux chez les femmes plus agées, il n’y a pas de limite d’age pour ce qui

est de la probabilité d’avoir un sein dense.

Malgré les controverses concernant la reproductibilité de ces conclusions, une corrélation
nette entre la densité mammaire et le risque du cancer, apparait dans les publications
récentes [8]. Selon les différents auteurs, le risque relatif varie de 2 a 6 chez les femmes
agées de 40 a 59 ans. On manque cependant d’études multi variées, parce que la densité du

sein n’est qu’un élément parmi des facteurs de risque.

1.7.1 LA VISIBILITE DES STRUCTURES MAMMAIRES

Le sein a une structure tridimensionnelle et I'image mammographique résulte de la
sommation des différents éléments anatomiques. L’'image finale est produite, de la
superposition de tous les éléments tissulaires du sein (graisse et tissus non graisseux). La
structure fibreuse du sein est, plus clairement identifiable quand la quantité de tissu
graisseux est plus abondante. Les difficultés de I'examen mammographique sont de
distinguer, des densités tissulaires proches; ce qui correspond a des effets de sommation
normale d’éléments fibreux d’une distorsion architecturale, ou d’une stroma-réaction
d’origine tumorale. La définition d’un sein normal est difficile et, I'on fait souvent des
confusions entre ce qui correspond a des effets physiologiques et des modifications
dystrophiques [9]. Les densités des structures mammographiques sont basses et, il y a un

recouvrement entre les densités d’éléments normaux et des tissus pathologiques.
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Structures histologiques Traduction radiologique
Epithélium galactophorique Peu perceptible
Tissu conjonctif Opacité dense, homogene
Fibrose Opacité linéaire, dense, irréguliere
Tissu graisseux Image claire, étendue

Tableau 1.1: résultats des confrontations anatomo-historadiologiques [11]

Le sein comporte cependant des macrostructures qui peuvent étre identifiées avec une
techniqgue mammographique adéquate. Certaines d’entre elles, ne deviennent cependant
visibles que lorsqu’elles augmentent de taille ou, qu’il y a une modification de leur
absorption par les rayons X (contenu graisseux ou calcifications). La glande mammaire est
composée de 15 a 10 lobes drainés par des canaux mammaires qui vont jusqu’au mamelon.
Chaque lobe, est composé de la convergence de canaux qui proviennent des unités
ductolobulaires terminales qui sont entourées, d’un tissu conjonctif peu dense qui constitue
les lobes [4]. Ces unités ductolobulaires terminales ne sont pas normalement visibles, mais
peuvent apparaitre lorsque leur taille augmente ou qu’elles contiennent des calcifications.
La proportion de tissus “canalaires” et lobulaires est trés variable. L’hydratation a un impact
majeur sur la visibilité des structures normales du sein et, des éléments pathologiques. Plus

le sein contient de graisse et, mieux les détails structuraux de I'image seront perceptibles.

La densité du sein, telle qu’elle va apparaitre sur le film analogique, dépend de la
composition mais aussi de I’épaisseur du sein, des constantes radiologiques, du film utilisé et
de son développement. En numérique, elle dépend des algorithmes de traitement des
images, du réglage des moniteurs des consoles d’interprétation et de la reprographie. Les
parameétres de I'exposition sont adaptés selon la patiente, mais aussi selon les souhaits des
radiologues qui peuvent avoir des préférences individuelles en termes de densité optique et

de contraste.
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1.7.2 CLASSIFICATION DES SEINS NORMAUX

La densité du sein n’a en soi aucune connotation pathologique. C'est un terme qui est lié a
des éléments fonctionnels. Les densités peuvent étre localisées ou diffuses. On présente

dans ce cas, la classification de Wolfe [10].

a. CLASSIFICATION WOLFE
Wolfe [12][13] a classé la densité mammaire en quatre catégories (figure 1.16) avec risque
ascendant du cancer du sein :

a) Type N1: Les seins sont presque entierement graisseux.

b) Type P1: on voit des travées denses “galactophoriques” qui occupent moins de 25 %

de la surface du sein.

c) Type P2: dans la catégorie P2 a risque élevé de cancer, les éléments opaques

occupent plus de 25 % de la surface.

d) Type DY : malheureusement qualifiée de dysplasique, a le risque le plus élevé avec
une densité supérieure a celle, de la graisse et ne comporte pas d’éléments

canalaires proéminents.

b. La classification BI-RADS
La classification BI-RADS [9][14] permet de classer les seins en quatre groupes pour
lesquelles; le risque de rater un cancer en raison de I'importance de la densité mammaire ou
du caractéere hétérogene du tissu fibroglandulaire augmente; lorsque I'on passe de la
catégorie 1 a la catégorie 4. On utilise trés largement (y compris dans le cadre de la
campagne de dépistage des cancers du sein) le lexique BI-RADS de I’ACR (Figure 1.16).

a) Type 1: Le sein est presque completement graisseux.
b) Type 2 : 1l y a des opacités fibroglandulaires éparses.

c) Type 3 : Le tissu glandulaire est dense et hétérogene et cela peut diminuer la

sensibilité de la mammographie.

d) Type 4 : Le tissu mammaire est extrémement dense ce qui peut masquer une lésion a

la mammographie.
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BI-RADS de L’ACR Wolfe

Type 1 Seins presque  totalement | Seins essentiellement graisseux N1

graisseux (graisseux homogéne)

Type 2 Quelque densités | Seins forte composante graisseuse  P1
fibroglandulaires (graisseux
hétérogene)

Type 3 Seins denses hétérogene, Limite | Seins a forte composante P2
la sensibilité (dense | fibroglandulaire
hétérogene)

Type 4 Seins trés denses, Masquer une | Seins tres denses (dysplasique) DY

|ésion (dense homogéne)

Tableau 1. 2 : classification BIRADS et Wolfe [14]

a) by C) dy

Figure 1.16 : Les différents types de classifications de densité [11]

a) Densité < 25%, b) Densité entre 25 et 50%, c) Densité entre 50 et 75% et d) Densité > 75%
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a) Stade 1: le sein est presque entierement graisseux et homogéne, radio transparent et
facile a lire (moins de 25 % de la glande mammaire).

b) Stade 2: il y a des opacités fibroglandulaires dispersées. Le sein est graisseux et
hétérogeéne (approximativement 25 a 50 % de la glande mammaire).

c) Stade 3: le tissu mammaire est dense et hétérogene (approximativement 51 a 75 % de
la glande mammaire).

d) Stade 4: le tissu mammaire est extrémement dense et homogene. La mammographie
est alors difficile a interpréter puisque la densité peut masquer une Iésion (plus de 75 %

de la glande mammaire).

1.8 LE SYSTEME CAD EN IMAGERIE MEDICALE [15]

Un systeme d’aide a la prise de décision dédiée a I'imagerie médicale est un programme
numérique qui analyse des clichés médicaux et consiste a assister le clinicien dans la tache
parfois délicate d’interprétation et de classement des images médicales. Cette technologie
est représentée par deux applications principales. Les systemes d’aide a la détection
(Computer Aided Detection System CADe) et les systémes d’aide au diagnostic (Computer
Aided Diagnosis System CAD). Les CADe ont pour role de détecter et d’attribuer un
marqueur a une ou plusieurs tumeurs dans une image. Les CAD différencient les tumeurs
malignes et bénignes parmi celles détectées par les CADe ou fournis par un radiologue. Le
développement de systémes CAD en imagerie médicale, a débuté dans les années 80 et

ciblait des applications a forts enjeux médicaux, comme la mammographie.
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MAMMOGRAPHIE
CADe CAD
Identification de{égions suspectes Localisation‘ d’anomalie

|

Segmentation Segmentation
|

Extraction des caractéristiques Extraction des caractéristiques

|

Classification Classification
|

Suggestion de diagnostic Facteur de fiabilité

Figure 1.17: Les deux catégories de systémes d’aide au diagnostic [15]

Ces systemes sont congus pour identifier et marquer des régions d’intéréts ou des images
suspectes. Concevoir un systeme de détection et de classification automatique des lésions
en mammographie, ne doit pas étre compris comme une tentative de remplacer le médecin.
La question n’est pas de se substituer au médecin, mais de lui proposer des outils

performants, qui I'aident dans son travail d’analyse des clichés de mammographie.
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1.9 CONCLUSION

Les images médicales sont pour les médecins une source d’informations précieuse et
conségquente, permettant I'analyse et le suivi des pathologies. En effet, ce type d’imagerie
fournit, de facon non invasive, des représentations contrastées et de haute résolution de
I'anatomie des organes, permettant ainsi son observation dans I'étre vivant. Cependant,
I’étude systématique et manuelle des clichés mammographiques, est longue et fastidieuse,
car elle souffre de la variabilité d’interprétation des spécialistes. Ainsi, de nombreuses
recherches ont été menées, afin d’automatiser I'analyse des images; la segmentation en

forme le point de départ.

Le passage a la mammographie numérique a ouvert la porte a de nouvelles possibilités en
termes d’outils; visant a extraire de maniere optimale I'information dans I'image. Ainsi, des
traitements visant a améliorer I'image, ou encore des outils d’aide a la détection, sont

couramment utilisés par les radiologues.

Ce chapitre, a été consacré aux notions anatomiques et pathologiques de la glande
mammaire, afin d’expliciter le contexte de notre application. Le chapitre, qui suit, aborde les

techniques d’amélioration et de segmentation en imagerie mammographique.

28



Chapitre 2 Techniques d’extraction de

régions d’intérét en imagerie mammographique

2.1 INTRODUCTION

La segmentation est une tache tres importante et difficile, car elle dépend de la nature de
I'image et de I'objectif de I'analyse. La littérature [16], propose de nombreuses techniques
de segmentation, mais la plupart d’entre elles ont besoin de plusieurs parameétres dont, le
réglage exige souvent I'expertise humaine. Dans ce qui suit, nous étudions quelques
méthodes de segmentation, en choisissant deux chemins de conception qui se basent soit
sur une analyse des propriétés spatiales ou, I'on utilise les différents algorithmes présentés
pour extraire une région ou un contour; ou sur la morphologie mathématique, qui est
attribuée, a deux phases; I'opération de prétraitement, suivant la transformation du

chapeau haut de forme et; a I'opération de segmentation, via la ligne de partage des eaux.

2.2 LES COMPOSANTS D’UN SYSTEME DE DETECTION
AUTOMATIQUE

De maniere globale un systéme de détection automatique de cancers en mammographie se
compose de deux branches: une dédiée a la détection des microcalcifications et I'autre a la
détection des opacités. Chacun de ces modules peut se décomposer; comme une étape de

marquage suivie d’une prise de décision.

Le marquage peut selon les cas étre composé d'une détection rapide, suivie d’une
segmentation. La prise de décision se compose quant a elle d’'une étape d’extraction de
caractéristiques, suivie d’'une étape de classification. Certains de ces éléments peuvent

apparaitre de maniere plus ou moins implicite.
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La figure 2.1 illustre, la décomposition du processus de détection automatique. Dans
certains cas, un prétraitement des données permettant de mettre en évidence les signes

recherchés, doit étre utilisé.

Prétraitement

IMAGE

Marquage
Segmentatio

Détection

Extraction de
caractéristiques

Prise de décision

Classification

Classe Classe
Maligne Bénigne

Figure 2.1: processus de détection automatique de structures pathologiques
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2.3 PHASE DE PRETRAITEMENT

Une premiére étape souvent utilisée est donc, la préparation des images avant la détection.
En effet les structures que I'on recherche n’étant pas toujours facilement discernables, une

étape de prétraitement destinée a les mettre en évidence, peut faciliter leur détection.

Une approche couramment utilisée en traitement d’images consiste, a travailler sur
I’"histogramme dans le but de définir une fonction de transfert sur les niveaux de gris

permettant de mettre en valeur les détails présents dans I'image [17].

D’autres méthodes ont aussi été proposées comme |'utilisation de filtres d’amélioration de
la netteté [18], ou encore la suppression du fond de I'image. Cette derniere approche
consiste en la soustraction d’une version filtrée par un filtrage passe bas de I'image originale

a cette derniére.

L'idée d’un prétraitement, bien gu’intuitive, peut poser quelques problémes. En effet, dans
I'idéal on voudrait mettre en évidence seulement les zones potentiellement suspectes dans
le but de faciliter, leur détection ultérieurement. Or pour pouvoir accomplir cette tache, il
faudrait savoir quelles zones de I'image on doit améliorer, c’est-a-dire connaitre les zones

suspectes, ce qui est difficile sans I'aide de I'expert.

La détection des opacités est une tache aussi complexe que pour les calcifications, notamment, a
cause de la variabilité qui existe entre les différents types de Iésions. Dans ce cadre, nous allons
étudier les techniques d’amélioration du contraste, qui conservent |'information pertinente, suivant

une application des opérateurs locaux [16] [18].

2.3.1 LE CONTRASTE

C’est une propriété intrinseque d'une image qui désigne et quantifie la différence entre les
zones claires et sombre d'une image I'opposition marquée entre deux régions d’une image.
Le contraste est défini en fonction des luminances de deux zones d’images. Le contraste

peut étre défini de deux fagons [16] :

» Variance des niveaux de gris (N nombre de pixels dans I'image);

o) — Moy)? 2
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» Variance entre les niveaux de gris max et min

max(1(i,j)]-min[1(i)]
max[I(i,j)]+min[I(ij)]

(2.2)

2.3.2 FILTRE PASSE-HAUT (ACCENTUATION)

C'est l'inverse des passe-bas, atténuent les composantes de basse fréquence de I'image et
permettent notamment d'accentuer les détails et le contraste, les filtres passe-bande
permettant d'obtenir la différence entre I'image originale et celle obtenue par application
d'un filtre passe-bas. Il est utilisé pour amplifier les détails de hautes fréquences. Il peut
permettre par exemple de restaurer des images qui ont été délocalisées et d’accentuer les
contours en faisant ressortir les pixels compris entre des zones homogenes [74]. || met en
évidence les changements rapides de 'intensité de I'image (les hautes fréquences) et laisse

les zones uniformes inchangées (basses fréquences) [16].

2.3.3 EGALISATION D’HISTOGRAMME

L'égalisation d'histogramme [16], permet d'harmoniser la répartition des niveaux de
luminosité de I'image, sur toute la bande des nuances de gris. Cette opération vise a

augmenter les nuances dans I'image (figure 2.2).
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c) d)
Figure 2.2: égalisation de I’histogramme d’une image mammographique

a) image originale, b) égalisation, c) histogramme de I'image originale, d) histogramme
égalisée.

2.3.4 RECADRAGE DE LA DYNAMIQUE

Le principe du rehaussement consiste a mesurer les différences entre le niveau de gris d'un
pixel et celui de son voisinage et a, les augmenter. L'opération consiste, a rehausser I'image
originale a I'aide d’une transformation fondée, sur la modification de I'histogramme. Ce
traitement [17], a la particularité de rehausser, de maniére efficace le contraste entre le
tissu normal du sein et, les régions suspectes, indépendamment de la qualité de I'image

originale.

Soit Z I'ensemble des entiers relatifs et f 'image départ.
Soit (i,j) les coordonnées d’un pixel donné. {i,j} € N; X N,, N; X N, c Z?
f(i,j) € N3, N3 € Z. Soient [fimin,f max] intervalle des intensités présentes dans I'image
et [finf f Sup] I'intervalle disponible.
L'image rehaussée f, est donnée par la transformation linéaire G suivante :
f@) = 2+v(f@)) (2.3)
Telle que :
V £ € Uuin fnax] = fo € [fing  frup]
Ou:

A — finf X fmax— fsup Xfmin

(2.4)

fmax _fmin
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fsu _fin
y =22l (2.5)

fmax _fmin

Du fait de leur caractere ponctuel, les méthodes de transformation d’histogramme
n’affectent pas la forme des régions. Elles en modifient uniquement I’apparence visuelle. A
tout pixel d’intensité, on associe une intensité f,(i,j) = Gf(i,j).

La transformation G est choisie croissante, de facon a conserver les contrastes relatifs entre
les régions (une région claire apparaitra plus claire que le fond dans I'image transformée).

Cette transformation ne fait pas qu’améliorer I'aspect visuel de I'image.

2.3.5 OPERATIONS MORPHOLOGIQUES

La morphologie mathématique [19] [20] [21] est un ensemble de méthodes d'analyse
d'images. Elle offre un grand nombre d'outils trés puissants de traitement et d'analyse
d'images. Les outils proposés ont été développés au départ pour traiter des images binaires:
on fait alors de la morphologie mathématique ensembliste. Leur utilisation a été ensuite
étendue aux images en niveaux de gris: on parle, a ce moment la, de morphologie
mathématique fonctionnelle.

Les opérations de base sont [I'‘érosion et la dilatation. La morphologie
mathématique, ensembliste ou fonctionnelle, s'appuie sur un élément structurant dont on
choisit la forme (carrée, circulaire, linéique...) et la taille en fonction de ce que I'on souhaite
faire. Les transformations d'images en morphologie mathématique fonctionnelle, se
pratiquent comme pour la morphologie mathématique ensembliste: I'élément structurant B
est déplacé de facon a ce que son origine x passe, par toutes les positions de |'image. Pour
chaque position, on comparera les valeurs prises par les pixels inclus dans le domaine de
I'élément structurant. Le pixel central prendra, soit la valeur minimale (lors d'une érosion)

soit la valeur maximale (lors d'une dilatation).
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a. EROSION

Soit X I'ensemble a éroder et, B un élément structurant de géométrie simple, par exemple
un cercle. L'érosion consiste a faire déplacer B de telle sorte que son centre, occupe toutes
les positions X de l'espace. Pour chaque position, on pose la question: est-ce que B est

complétement inclus dans X ?

L'ensemble des positions X correspondant a une réponse positive forme le nouvel ensemble

Y, appelé érodé de X par B, noté X ©® B (cf. Figures 2.3 et 2.4).

Cet ensemble satisfait I'équation :

X0OB = {xdans X : B c X} (2.6)

a: ensemble d’objets X b : érodé de X

Figure.2.3 : érosion de (a) par un élément structurent circulaire [19]

Image mammographique initiale Image mammographique érodée

Figure 2.4 : érosion d’une image mammographique
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Apres une érosion (cf. Figure 2.4) ;

v’ les objets de taille inférieure a celle de I’élément structurant vont disparaitre;

v' les autres seront “amputés” d’une partie correspondant a la taille de I'élément
structurant;

v' ¢l existe des trous dans les objets, c’est & dire des "morceaux” de fond a l'intérieur
des objets, ils seront accentués;

v les objets reliés entre eux par un élément de taille inférieure a celle de I'élément

structurant, vont étre séparés.

b. DILATATION

L'opération de dilatation se définit, de maniére analogue a |'érosion. En prenant le méme
élément structurant B, on pose pour chaque point x la question "Bx touche-t-il 'ensemble X

?", c'est a dire, y a-t-il une intersection non vide entre Bx et X ?

L'ensemble des points de l'image (cf. Figures 2.5 et 2.6) correspondant aux réponses

positives forme le nouvel ensemble Y des dilatés de X, noté comme suit :

Y=X®B={Xdans1:BnX =+ 0} (2.7)

a: ensemble d'objets X b: dilaté de X
Figure 2.5: dilatation de (a) par un élément structurant circulaire [19]
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Figure 2.6: dilatation d’une image mammographique

Apreés une dilatation (cf. Figure 2.6) ;

v tous les objets vont “grossir” d’une partie correspondant a la taille de I'élément
structurant;

v' ¢'il existe des trous dans les objets, ils seront partiellement ou intégralement
comblés ;

v' si des objets sont situés a une distance moins grande que la taille de I'élément
structurant, ils vont fusionner.

Remarque

Les deux transformations ne sont pas indépendantes. On obtient le méme résultat en
érodant X ou, en dilatant le complémentaire de X et, en prenant le complémentaire du
résultat. On dit que L'érosion et la dilatation, sont 2 opérations duales vis-a-vis de la

complémentation.
¢. OUVERTURE

Puisque I'érosion et la dilatation sont des transformations itératives, il est possible
d'effectuer sur un ensemble X une érosion, puis de dilater I'ensemble érodé par un méme

élément structurant B. Le résultat est nommé I'ouvert de X par B, noté comme suit :
0B(X) = (X6B) ® B (2.8)

Aprés une ouverture, on ne retrouve pas l'ensemble de départ; L’ensemble ouvert est plus

régulier et moins riche en détails que I'ensemble X initial (cf. Figures 2.7 et 2.8).
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La transformation par ouverture adoucit les contours, coupe les isthmes étroits, supprime

les petites iles et les caps étroits.

Figure 2.7 : ouverture d'un ensemble d'objets X par un élément structurant circulaire [19]

Figure 2.8 : ouverture d’une image mammographique par un élément structurant circulaire

L'opération d’ouverture (cf. Figure 2.8) permet:

v" de lisser les formes,
v'd’éliminer les composantes connexes plus petites que B,
v' de conserver souvent la taille et la forme, de ne pas conserver nécessairement la

topologie.
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d. FERMETURE

La fermeture est l'opération "inverse" de I'ouverture, c'est a dire que I'on applique tout
d'abord une dilatation puis une érosion (toujours en gardant le méme élément structurant)

Le résultat est nommé le fermé de X par B, noté comme suit :
FB(X) = (X & B)6B (2.9)

Un ensemble fermé, est également moins riche en détails que I'ensemble initial (cf. Figures
2.8 et 2.9). La transformation par fermeture, bouche les canaux étroits, supprime les petits

lacs et les golfes étroits.

Figure 2.8: fermeture d'un ensemble d'objets X par un élément structurant circulaire [19]

Figure 2.9: fermeture d’'une image mammographique par un élément structurant circulaire

L'opération de fermeture (cf. Figure 2.9) permet de:

boucher les trous plus petits que B,

v

v" conserver souvent la taille et la forme,

v ne pas conserver nécessairement la topologie,
v

souder les formes proches en particulier.
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e. TRANSFORMATION CHAPEAU HAUT DE FORME [19][22]

Le chapeau haut de forme est une transformation qui permet de retrouver les informations
éliminées par l'ouverture morphologique ou la fermeture morphologique. On définit la
transformation du chapeau haut de forme blanc comme la différence algébrique entre la

fonction de départ f et I'ouvert yg(f) (cf. Figure 2.10) tel que :

WTHg(f) = f—yg(H) (2.10)

De méme on définit la transformation du chapeau haut de forme noir (cf. Figures 2.11 et

2.12) comme:

BTHg(f) = 0p(f) — f (2.11)

B
—— f

Yp(®

WTH (0

\_

Figure 2.10 : chapeau haut de forme blanc WTH d'une fonction numérique f par un
élément structurant B [22]

B f
op(0 BTHL(D

4
L

Figure 2.11 : chapeau haut de forme noir BTH d'une fonction numérique f par un élément
structurant B [22]
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Figure 2.12: application du chapeau haut de forme sur une image mammographique

Nous adoptons, la transformation du chapeau haut, de forme, pour rehausser le contraste

dans les images mammographiques.

2.4 INTRODUCTION A LA SEGMENTATION

La segmentation est un processus de partitionnement d'une image numérique en plusieurs
segments significatifs; en régions cohérentes et homogénes selon une norme spécifique
comme le niveau de gris, la couleur ou la texture par exemple, regroupant des pixels voisins
qui correspondent a un certain critére d'homogénéité. L’'Union de ces zones devrait aboutir
a la reformation de I'image d’origine.

La segmentation est une tache tres importante et difficile, car elle dépend de la nature de
I'image et de 'objectif de I'analyse. La littérature [16], propose de nombreuses techniques
de segmentation, mais la plupart d’entre elles ont besoin de plusieurs paramétres dont le
réglage exige souvent I'expertise humaine. Dans ce qui suit, nous présentons quelques
méthodes de segmentation, en choisissant le chemin de conception qui se base sur une
analyse des propriétés spatiales ou l'on utilise les différents algorithmes présentés pour

extraire une région ou un contour.
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» Une région : est une ensemble connexe de points image (pixels) ayant des propriétés
communes (intensité, texture,...) qui les différencient des pixels des régions voisines.
Les connaissances utilisées sont le plus souvent du domaine de I'image numérique et
du traitement du signal, donc sémantiquement assez pauvres [16].

> Frontiére : La notion de «frontiére» est associée a une variation d’intensité ou a une
discontinuité entre les propriétés de deux ensembles connexes de points.
L'approche frontiere regroupe les techniques de détection de contours. Ces
méthodes ne conduisent pas directement a une segmentation de I'image, car les

contours obtenus sont rarement connexes, il faut donc procéder a une fermeture
des contours si I'on souhaite une partition compléte de I'image. En effet apres

fermeture des contours, la dualité contours régions apparait nettement. Les

régions sont définies topologiquement comme l'intérieur d’une ligne fermée [18].

Il 'y a pas de méthode unique de segmentation d’'une image, le choix d’une technique, est
lié ala nature de I'image et aux primitives a extraire.
La segmentation [8] est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition d’une

image A en sous-ensembles Ri, appelés régions, tels que:

ViR, # 0

Viji #j RN Rj= 0 (2.12)

A=URl
i

Une région est un ensemble connexe de pixels ayant des propriétés communes (intensité,
texture, ...) qui les différencie des pixels des régions voisines. Lorsque le nombre de régions
est limité a deux, la segmentation prend le nom de binarisation et, se résume alors a séparer
un objet du fond. Dans certains cas, le nombre de régions est connu d’avance ainsi que
certaines caractéristiques de ces régions. Pour ces situations, la segmentation prend le nom

de classification et consiste a associer chaque pixel, de I'image a une de ces régions.

Globalement la segmentation d’'une image / consiste a” partitionner cette image en plusieurs

régions {Ri}iz1,._x non vide tel que l'intersection entre deux régions différentes, soit vide et
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I'ensemble des régions recouvre toute l'image. Une région est un ensemble de pixels
connexes ayant des propriétés communes qui les différencient, des pixels des régions

voisines.

La segmentation est une étape importante pour I'extraction des informations qualitatives
de I'image. Elle fournit une description de haut niveau, chaque région est connectée a ses
voisines dans un graphe et chaque région porte une étiquette donnant des informations
gualitatives comme sa taille, sa couleur, sa forme, son orientation. L'image se réduit donc a
un graphe de nceuds étiquetés qui contient presque toute I'information utile au systéme.
Fondamentalement, la segmentation est un processus qui consiste a découper une image en
régions connexes présentant une homogénéité selon un certain critére, comme par exemple
la couleur. L'union de ces régions doit redonner I'image initiale [16].
Dés lors, la segmentation sera valide si les conditions suivantes sont vérifiées :
+» Tout les composants de I'image doivent étre classées, autrement dit
chaque pixel doit appartenir a une classe;
.

%+ Les régions doivent étre homogeénes;

% Les différentes régions doivent étre séparées (disjointes).

A chacune de ces régions, doit correspondre un objet dans |'image car, dans ce procédé
d'analyse d'images, I'objectif ultime est d'étre en mesure de décomposer une image en un
groupe d'objets distincts la composant. En général, ces objets ont des propriétés qui leur
sont propres par rapport a lI'image elle-méme. Ainsi, il est possible de distinguer de tels

objets par différentes mesures telles:

e leur aspect connexe;

e leur couleur cohérente;
e leurs contours;

e leur texture;

e desinformations a priori.

Bien qu'il existe une multitude d'algorithmes de segmentation selon le domaine et les

contraintes étudiées, quatre grandes catégories peuvent se distinguer: la segmentation par
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seuillage, par régions, par contours et enfin la segmentation par coopération région-contour

[23].

L'objectif de la détection de contours, est la détermination des points de I'image séparant
des zones de caractéristiques différentes. Chagque méthode de détection de contours, est
justifiée de maniere plus ou moins explicite, par la définition du type de transitions

recherchées [16].

De maniére duale, le but de la segmentation en régions, est de partitionner I'image en

ensembles de points connexes possédant des propriétés d’homogénéité.

2.5 METHODES DE SEGMENTATION

Il n’y a pas une méthode unique de la segmentation d’'une image, le choix d’une technique
est lié au premier lieu a la nature d’une image (présence de bruit, contours,...), et en second
lieu au domaine d’application.
Nous allons donc présenter dans cette section, diverses techniques connues de la
segmentation. On regroupe de facon usuelle, les méthodes de segmentation en quatre
groupes basés respectivement sur [16] [23]:

» la segmentation basée sur les régions;

» la segmentation basée sur les contours;

» la segmentation basée sur une approche globale de I'image, par exemple

le seuillage par histogramme ;

» la segmentation hybride.

2.5.1 APPROCHE REGION [16] [23][24]

Les méthodes de I'approche région, cherchent a regrouper directement des pixels ayant une
propriété commune. L'ensemble des regroupements de pixels définit, une segmentation de

I'image en régions connexes.
Il existe principalement quatre approches de la segmentation en régions :
» la segmentation par division de régions,

» la segmentation par fusion de régions,
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» la segmentation par division-fusion de régions,

» la segmentation par croissance de régions.

a. SEGMENTATION PAR DIVISION DE REGIONS

L'approche de la segmentation par division de régions, consiste a diviser I'image
originale en régions homogenes au sens d’un critere donné. Ce processus est récursif et,
considere que la région initiale, correspond a I'image a analyser. Si une région ne respecte
pas un prédicat d’homogénéité, elle est divisée en quatre sous régions de taille égale.
Chaque sous région est ensuite analysée. L'algorithme récursif s’arréte, lorsque toutes les

régions respectent le prédicat d’homogénéité.

Cette structure de données est un arbre quaternaire qui permet de stocker |'image a
plusieurs niveaux de résolution. On part d'une région initiale qui est I'image tout entiére. Si
cette image vérifie un critere d'homogénéité, I'algorithme s'arréte. Sinon, on découpe cette
région en quatre parties de méme taille et, on lance la procédure récursivement dans ces
guatre parties. La région initiale va étre stockée comme un nceud dans un graphe et les sous

parties comme des fils de ce nceud.

b. SEGMENTATION PAR FUSION DE REGIONS

C'est une structure de données constituée d’un graphe non orienté dont chaque
nceud, représente une région et chaque aréte représente une adjacence entre deux régions .
L'analyse du graphe d’adjacence de régions permet de fusionner des régions d’'une image
sursegmentée. Le procédé consiste, a fusionner deux nceuds reliés par une aréte a condition

gu’ils respectent un critére de fusion.

Les méthodes d’analyse des graphes d’adjacence de régions, se distinguent selon
I'ordre de parcours des différents nceuds du graphe et, selon les critéres de fusion. Comme
pour la croissance de régions appliquée a I'image, I'ordre de balayage du graphe d’adjacence

de régions influe, sur les résultats de la fusion.
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c. SEGMENTATION PAR DIVISION FUSION

La segmentation par division fusion, regroupe les deux types d’approches précédentes.
Tout d’abord, I'image est divisée en régions homogenes qui respectent des critéres globaux,

puis les régions adjacentes qui, répondent a des critéres locaux sont fusionnées.

Cette technique fonctionne en considérant, une représentation pyramidale de l'image
analysée. Les régions sont de formes carrées et, correspondent aux différents éléments d'un

étage donné de la pyramide suivante:

Divison ] Fusion

Figure 2.13: lllustration du concept pyramidal de I'image pour la segmentation par fusion et divison
de régions [24]

Ainsi, si une région de I'image considérée ne respecte pas les critéres fixés de seuils, elle sera
divisée en quatre nouvelles régions. Réciproquement, si 4 régions indépendantes mais
voisines, respectent tous les critéres de division, elles seront fusionnées dans ['étage
supérieur de la pyramide.

En somme, cette segmentation peut se rapporter a la construction d'un 'quadtree' de
segmentation ou chaque feuille; représente une région dite homogene, c'est-a-dire qu'elle

respecte les critéres de seuil fixés.

d. SEGMENTATION PAR CROISSANCE DE REGIONS

Les méthodes par croissance de régions, sont basées sur un processus itératif d’agrégation
de pixels. Ces méthodes de par leur relative simplicité de mise en ceuvre ont été 'une des

premieres familles d’outils utilisés pour la segmentation d’image.
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A partir d’un ensemble de points initiaux, cette méthode agrége les pixels suivant un double
critéere: ’lhomogénéité et I'adjacence. Cette agrégation de pixels est controlée par un
prédicat.
Le prédicat permet d’identifier une contrainte que doivent satisfaire les régions, il peut étre
de nature géométrique (région rectangulaire, région convexe ...), de nature radiométrique
(Région homogene,..) ou une combinaison des deux.
On peut considérer deux exemples de prédicats d’homogénéité pour une région:
- La variance des niveaux de gris de I'image associés aux points de la région R est
inférieure a un seuil préfixé.
- La proposition de points dont le niveau de gris se situe hors de l'intervalle [m(R) -
a(R), m(R) + a(R)] (OU m(R) est la valeur moyenne des niveaux de gris), ne dépasse

pas un seuil préfixé [16].

Nous présentons ici une méthode largement utilisée sous la forme, d'un pseudo-code. Cette

méthode récursive se nomme: I'algorithme du labyrinthe:

» on part d’un point aléatoire de I'image ;

» on marque ce point, comme faisant partie de la région en cours;

» on vérifie pour chaque voisin, s’il vérifie le critere d’homogénéité et, s’il n’a pas
déja été vérifié; si oui, on applique la méme procédure au voisin, sinon, on arréte la

procédure.

Cet algorithme possede plusieurs avantages dans le contexte de la segmentation:

e il assure de toucher tous les points d'un domaine connexe qui vérifient le critére ;
e c'est une méthode de 'force brute' puissante et simple.

Nous considérons a cet effet, |'application de cette méthode sur des images
mammographiques (cf. Figure 2.14), selon les travaux de C.-H. Wei*, S.Y Chen, and X. Liu

[25]:
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(b) (c)

Figure 2.14: application de I'algorithme croissance de région sur les images mammographiques [25]

2.5.2 SEGMENTATION PAR LES K-MOYENNES

Cette méthode [26] consiste a rassembler les pixels en K groupes (clusters). K étant un

parametre Préfixé qui détermine le nombre de régions. Et aprés avoir déterminé les

parameétres (couleur Par exemple) de toute région, chaque point est affecté au centre le plus

proche, pour recalculer Ensuite le paramétre de chaque région, jusqu'a ce qu'elles soient

stables

Les principales étapes de cet algorithme sont :

> Choix aléatoire de la position initiale des K clusters.

> Réaffecter les objets a un cluster suivant un critere de minimisation des distances
(Généralement selon une mesure de distance euclidienne).

> Une fois tous les objets placés, recalculer les K centroides.

> Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plus, aucune réaffectation ne soit faite.

La figure 2.15, illustre un exemple de I'application des K-means sur des images

mammographiques, suivant les travaux de Patel et al [26].
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Image original Image segmentée avec K=5

( Le nombre de classe est 5)

Figure 2.15: application de I'algorithme k-means sur les images mammographiques [26]

Remarque

Le principal avantage de cette méthode, est que le nombre de régions est connu au
préalable (il n’y aura pas de probleme de sur-segmentation ou sous-segmentation), mais
I'inconvénient réside, en la difficulté de déterminer le nombre de clusters et, I'incohérence

des régions (deux objets éloignés, peuvent appartenir a la méme région).

2.5.3 SEGMENTATION PAR SEUILLAGE

Le principe général du seuillage, consiste a chercher une valeur appropriée du seuil, puis de
classifier tous les pixels de I'image selon la valeur de leurs niveaux de gris par rapport a ce
seuil, afin de séparer les régions d’intérét et I'arriere plan de I'image. Plusieurs méthodes de
détermination de cette valeur de seuil, ont été appliquées pour la segmentation d’'image
mammographigue. On peut ainsi se baser sur une valeur a priori correspondant a une
caractéristique physiologique connue, pour une image médicale. Par exemple, on sait que
les tissus graisseux sont souvent limitrophes des différentes régions du corps.

Certaines méthodes de détermination du seuil sont basées sur l'utilisation de parametres
autres que le niveau de gris, tels que I'entropie. A titre d’exemple, Otsu [16] a formulé le
probleme du seuillage d’'une image, comme étant un probléme d’analyse discriminante

itérative, qui permet de choisir une valeur optimale du seuil. Le critére utilisé pour le choix
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du seuil est basé, sur la maximisation d’'une mesure statistique de séparation entre les
classes [16].

D’une fagon générale, les méthodes de seuillage peuvent étre classées en deux catégories :

> Seuillage global
Ces méthodes (Figure 2.16) sont largement utilisées en segmentation d’images

mammographies, afin de détecter les zones tumorales. Le principe de ces méthodes,
consiste a déterminer la valeur du seuil, en utilisant I'information globale contenue dans

I'image.

> Seuillage local
Ces méthodes visent, a affiner localement la valeur du seuil pour mieux identifier les régions

d’intéréts. La valeur du seuil, est déterminée en se limitant aux informations contenues,

dans le voisinage local de chaque pixel.

Figure 2.16 : seuillage global pour s=207 [27]

2.5.4 SEGMENTATION PAR DETECTION DE CONTOURS

L'approche contour est I'approche duale de I'approche région: elle consiste a rechercher les
frontieres des régions caractérisées par une discontinuité visuelle. Ces méthodes sont
basées sur la recherche de variations locales, significatives. Largement étudiée pour les
images en niveaux de gris, la recherche de contours repose principalement sur le calcul des

dérivées [16].
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Pour une image monochrome, le passage d'une région a une autre, se traduit par un
changement rapide de niveaux de gris (un gradient élevé dans la direction normale au
contour). Le gradient se caractérise par sa direction et, sa norme.

Pour déterminer les positions de forts gradients, on calcule soit la dérivée premiere pour ne
conserver que les régions de plus forte pente, ou les passages par zéro de la dérivée
seconde. Les contours ainsi obtenus, forment rarement des frontieres fermées, il faut par la
suite appliquer, des algorithmes de fermeture de contours.

Les méthodes de segmentation basées sur l'approche contour, ont donc pour objectif de
trouver les lieux de fortes variations du niveau de gris. Un nombre important de méthodes a
été développé. Ces méthodes s'appuient sur la détection des discontinuités dans I'image et,

peuvent étre divisées en trois classes:

> les méthodes dérivatives;
» les méthodes analytiques;

> les méthodes basées sur les contours actifs.

oS
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Figure 2. 17: Illustration de la détection de contours. (a) Image originale ; (b) Détection des contours
par une méthode dérivative [23]

On distingue trois types de contours simples (cf. Figure 2.18):

» marche d’escalier: le contour est net (contour idéal) ;
» rampe: le contour est plus flou;

» toit : il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme.

51



Chapitre Il Techniques d’extraction de I'information pertinente en imagerie mammographique

Nivesu Nivean
de gis | de gris Niveau
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(a) Marche (b) Rampe (c) Toit

Figure 2.18: Exemples de contours. a) Contour idéal. b) rampe. C) contour réel [16]

Dans un environnement médical, on représente une scene correspondant a un point de vue
donné dans le corps humain; en un ou plusieurs plans qui constitueront les images. Ainsi, ce
qui nous permet de distinguer les formes de la scene, ce sont essentiellement les variations
plus ou moins brusques d'éclairement que I'on associe aux arétes. Cette variation d'éclairage
correspond en fait, au changement d'intensité et de direction de la normale a la surface de la
scéne. Cette variation d'intensité lumineuse n'est rien de moins, que la premiere dérivée de
I'image d'éclairement La figure suivante; illustre bien visuellement ce que représente la

premiere et seconde dérivée de la projection d'une scene sur un plan image [24].

Imagerie d'une varviation de normale d la sinface

Attribut de scene (variation de la normale a la surface) et sa
traduction sur l'image d’éclairement I. La variation
d'éclairement peut étre dérectée soit comme un maximum de

la dérivée prennere del ‘IIINI.‘.f(‘ on sorr comnie un passage par

éro de la deérivée seconde.

Figure 2.19: illustration graphique de la signification de la premiére et seconde dérivée d'une image
[24]

52



Chapitre Il Techniques d’extraction de I'information pertinente en imagerie mammographique

a. INTRODUCTION AUX CONTOURS ACTIFS (SNAKES)

L'idée de cette méthode est de déplacer les points, pour les rapprocher des zones de fort
gradient tout en conservant les caractéristiques topologiques; comme la courbure du
contour ou la répartition des points, sur le contour ou d'autres contraintes liées a la
disposition des points.

Au démarrage de l'algorithme, le contour est disposé uniformément autour de l'objet a
segmenter, puis il va se rétracter pour en épouser au mieux la forme [28][29].

A chaque itération, l'algorithme va tenter de trouver un meilleur positionnement pour le
contour pour minimiser les dérives par rapport aux contraintes utilisées. L'algorithme
s'arrétera lorsqu'il ne sera plus possible, d'améliorer le positionnement ou simplement
guand le nombre maximum d'itérations aura été atteint. On utilise les notions d’énergies
interne et externe, pour caractériser respectivement la forme du contour et, son
positionnement sur I'image en tenant compte des lignes de gradient.

L'énergie interne correspond a la morphologie et aux caractéristiques de la courbe
(courbure, longueur, etc.). L'énergie externe provient de l'image, ou les critéres sont

variables (présence de bords marqués, bruit, etc.).

e L'énergie externe est censée étre minime lorsque le contour, est a la position limite
de l'objet. L'approche la plus simple consiste a donner des valeurs faibles lorsque la
régularisation du gradient autour de la position du contour atteint, sa valeur
maximale.

e L'énergie interne est censée étre minime quand le contour, a une forme qui est
censée étre pertinente avec la forme de I'objet recherché.

> Phases de I’algorithme [30][31]
L’algorithme suit les phases ci-dessous a chaque itération:
» calcul des énergies interne et externe, caractérisant le contour lui-méme et son
positionnement sur l'image.

» pour chaque point du contour, détermination d'une nouvelle position, sur laquelle le

contour devrait mieux minimiser les écarts de contraintes.
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» arrangement du contour pour qu'il respecte des contraintes d'écartement entre les

points, de régularité de points,...etc. [30]

Figure 2.18: lllustration des grandes étapes du déroulement du contour actif [30]

Le contour actif [30] est une courbe paramétrée, ou S est généralement I'abscisse curviligne

(longueur de la courbe).
V(s) = [x(s),y(s)]s € [a,b] (2.13)

L'utilisateur défini le contour initial V(0). La courbe évolue avec une certaine vitesse. On
cherche donc a déterminer cette vitesse telle que la courbe évolue vers un minimum local

correspondant aux contours des objets.
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e Energie totale

L’énergie totale du snake, dépend des différentes énergies citées précédemment. Cette

fonction s’exprime de la facon suivante:

b [Einterne (V(S)) + Eimage (V(S))

Esnake = 2.14
: fa +Eexterne (V(S))] ds ( )

¢ Energie interne

L'énergie interne va dépendre des dérivées du premier et du second ordre de la courbe

paramétrée représentant le snake:

Einterne = O((S)Eelastique + B(S)Ecourbure

= a)(2) +BE) ()2 (2.15)

OUu o est le facteur d’élasticité et [3 le facteur de rigidité du contour permettant ainsi

d’obtenir des courbes plus ou moins lisses.

¢ Energie potentielle

L'énergie potentielle liée a I'image représente les éléments sur I'image vers lesquels on veut

attirer le snake. Cette énergie est donnée par:

Esnake = -A(S) IVI(V(S)) |2 (2.16)

Ou le facteur A dépend de l'image [ initiale et V est I'opérateur gradient. On peut faire

précéder le gradient d’un filtrage passe-bas de I'image permettant d’obtenir des contours

moins bruités et d’augmenter leur zone d’influence.
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o Energie externe et énergie totale

L’énergie externe (ou de contraintes) est définie par I'utilisateur, selon les spécificités du
probléme. On pourrait ainsi, par exemple, imposer une distance minimale ou maximale

entre deux points consécutifs du contour actif.

S’il n’y a pas de contraintes extérieures, on peut alors écrire :

Exnake = [y TAG) VI P +a) (&) + Be)(5)?] 2

> Résolution

4 1 s . s P s .
On note: V et V' les dérivées premiéres et secondes de V le long de la courbe et (Q Ia région.

L’énergie a minimiser est donc donnée par :

v(s) = [, a(s)v (s)?ds + [, B(s)v (s)?ds — [, —A(s) [VI(v(s)) [*ds  (2.18)

> Avantages et inconvénients
Avantages
-  Prise en compte des changements de topologies automatiques et grandeurs
géomeétriques intrinséques (normales, courbure) faciles a calculer.

- Utilisation des méthodes numériques connues, pour calculer les dérivées.

Inconvénients

- Problemes liés au paramétrage
La définition de I'énergie dépend de la maniére dont on parametre, le snake.
De plus, le contour initial doit étre suffisamment proche de I'objet, pour
pouvoir converger, sinon il risque de s’effondrer sur lui-méme.

- Problémes liés a la topologie
Le snake ainsi défini sera incapable de détecter distinctement deux objets sur
une image: au mieux, les contours des deux objets seront liés. L'objet a

détecter doit également étre convexe.
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- Problémes liés aux calculs
Le calcul de la dérivée d’ordre 4 qui apparait dans I’équation d’évolution, pose

des problemes de discrétisation et d’instabilités numériques.

a. INTRODUCTION AUX ENSEMBLES DE NIVEAUX (LEVEL SETS) [32][33]

L'idée centrale est de représenter le contour évolutif en utilisant une fonction signée, ou son
niveau zéro correspond au contour réel. Conformément a I'équation du mouvement du
contour, on peut facilement dériver un flux semblable a la surface implicite, lorsqu'il est
appliqué sur le niveau zéro, reflétant ainsi, la propagation du contour.

C’est une représentation variationnelle des contours, qui conduisent a des solutions qui

évoluent au cours du temps dans I'image, régies par un critére global.

> Définition
La méthode des ensembles de niveaux, est une méthode de simulation numérique utilisée
pour I'évolution des courbes et des surfaces dans les domaines discrets.

L'idée de base de la méthode des Level Sets est de considérer une courbe (ou interface), en

mouvement comme le niveau zéro d'une fonction de dimension plus élevée. Pour une
courbe en 2D, cette interface W est I'intersection d’une surface (de dimension 3) avec un
plan.

Les points définissant cette interface vont se déplacer, vers la normale a une vitesse F selon

I’équation suivante :

Y. 1+F | V¥, |=0 (2.19)

Cette vitesse F est composée de trois termes : un terme constant (similaire a la force

d’inflation utilisée dans les modeéles déformables), un terme dépendant de la courbure locale
en chaque point et un terme dépendant de I'image (dans notre cas, les fronts de I'image).

Le schéma numérique de I'’équation de déplacement de I'interface est décrit par I'équation :

Yo=Y, —dtxk (xy) * (U, — €K) = | V&, | (2.20)
€€ [0,1]
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Avec:

U, (m, G) = 41 : Fonction d’appartenance définissant la zone ou I'objet a rechercher.

vy
K= Vw . Courbure locale en chaque point de l'interface.

KI(X,y) : critére d’arrét dépendant de I'image de gradient.

L'initialisation est réalisée avec une ou plusieurs formes de départ.

B

Figure 2.19 : exemple d’une application des ensembles de niveaux sur une image [32]

> Les avantages et les inconvénients des level sets

¢ Les Avantages
- Adaptation au changement de topologie: plusieurs objets peuvent étre segmentés a
la fois prise en compte des changements de topologie automatique.
- Extension ala 3 D simple.
- Utilisation des méthodes numériques connues pour calculer les dérivées.
- Facilité de calcul des grandeurs géométriques intrinseques de l'interface (normale,

courbure).

X/
*

% Les Inconvénients

- Le temps de calcul.

- Nécessité de recalculer la fonction distance par rapport au niveau zéro.

- La vitesse v n’est définie que pour le niveau zéro de la fonction Level Set (Extension
des vitesses a tout le domaine).

- Implémentation complexe et colteuse.
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> Modeéle de Chan et Vese [34][35]

Pour ce type de modeéle déformable, chan & Vese utilisent un descripteur région qui est en
fonction de la moyenne d’intensité. Un tel critére sert a segmenter la région homogéne, car
on cherche la région dont les pixels, ont une intensité proche de la moyenne de la région.
Trois descripteurs sont pris en compte: descripteur de l'intérieur, de I'extérieur et du

contour.

Soit | une image, C un contour fermé qui sépare deux régions l'une a l'intérieur (Q. ) et
int

I'autre a I'extérieur de C (Qext) (figure 2.20).

(contour actif)

Figure 2.20 : domaines composant I'image

C, et C, : Lintensité de | a l'intérieur et I'extérieure de C, respectivement. On définit les

fonctionnelles citées ci- dessus par :

Eint(c) = fintérieur de Cll(x) Y) - Cl |2 dx (2.21)
Eoxt(©) = [, 1oriourae M Y) — C2|* dx (2.22)
Length (C) = L{¢ =0} = [, 6(¢p(x,y))IV(x, )| dx dy (2.23)
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Avec 8(X) : est la fonction de Dirac
Le modele de chan et vese est le suivant:
E(c) = u(longueur(c) + v.l'aire(l'intérieur de c) + A1 Ejpi(€) + A,Ecr:(c)  (2.24)

Avec:

aire(l'intérieur (c¢)) = A{® > 0} = fQ H(CD(x, y))dxdy (2.25)
Avec:
H(x) : est la fonction de Heaviside

On intégre les équations (2.21), (2.22), (2.23) et (2.25) dans (2.24), on aura I'énergie totale :

E() = uf, 8@ yNIVex,y)dxdy +v [, H(®(x,y))dxdy +

I—c|?dx+ 2, [

_ 2
exterieurde c |I C2 | dx (2.26)

Al fintérieur de cl

Il est clair que les régions citées ci -dessus peuvent se définir par :

C={(xy)en: ¢(xy) =0}
interieur (C) = ¢p(x,y) € 2: p(x,y) > 0} (2.27)
exterieur(C) = {¢p(x,y) € 2: p(x,y) < 0}

En introduisant la fonction du Level Set on peut écrire:

fEint(C)ll(x,y) - C1|2 dXdy = fq)>0|1(x;y) - C1|2 dxdy = fﬂ II(xry) -
¢ |H(¢(x,y) dxdy (2.28)

fEext(C)ll(x, y) N C2|2 dXdy = f¢<0|1(x’y) - C2|2 dXdy = f_Q |I(X, y) -
cz|H(¢(x,y) dxdy (2.29)
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e L'ensemble {X € R?,d(x) > 0} représente I'intérieur du contour.
e L'ensemble {X € R?,p(x) < 0} représente I'extérieur du contour.
e H: fonction de Heaviside : c’est une fonction détectrice de chacune des deux phases.

e (; et C,: sont deux constantes pour lesquelles I'image est approchée dans chacune
des phases.

L’objectif est donc de minimiser la fonctionnelle énergétique :

Min(E(c)) = Min(u [, S(pGe, M)V(x, y)| dxdy + v /5 H(®(x,y))dxdy +
M Jo 16, y) = ci|?dxdy + 2, [, 11(x, ) — ¢, |* dxdy) (2.30)
Pour calculer les intensités moyennes, C; et C, on peut suivre :

_ Jo 1GeyH(p(y)) dx dy
Jo H@x,y)) dx dy

(2.31)

_ Jp 1y)(a-H(¢(x))) dx dy
Jo A=H(¢x,))) dx dy

[ (2.32)

V: est un terme de pondération entre la régularisation et I'attache aux données. Cette

fonctionnelle est minimisée, a I'aide des équations d’Euler, Lagrange et du gradient.

L'algorithme du modeéle de chan & Vese est donné suivant les étapes ci-dessous :

Initialisation
Boucle : pour n=1: Njterations
e Calcul de C;etC, en utilisant les équations (2.31) et (2.32)
e Calcul de E(c) .Equation (2.26)
e Réinitialisation tous les n (n>1) itérations
Jusqu’a convergence ou jusqu’a ce que N = Niterations

Fin de boucle

Figure 2.21 : algorithme de Chan et Vese [33]
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2.6 SEGMENTATION PAR MORPHOLOGIE MATHEMATIQUE
[19][36][37]

Les opérateurs, permettant la segmentation, en se basant sur la théorie de la morphologie

mathématique, sont basés sur le gradient morphologique et la ligne de partage des eaux.

2.6.1 LE GRADIENT MORPHOLOGIQUE

Le gradient morphologique, permet de mettre en évidence les contours d’objets dans une
image. Le principe, est de matérialiser les fortes variations de niveaux de gris a I'aide de la
dilatation et de I’érosion. Le gradient morphologique est défini comme étant la différence
entre la dilatation d’'une image, par un élément structurant B et, son érosion par le méme
élément structurant. Pour un pixel donné, le gradient morphologique est donc la différence

entre le maximum et le minimum des niveaux de gris des pixels traités par I'élément

structurant B. Ce gradient est noté p :

pe(f) = 8p— &g (2.33)

On peut voir dans cette équation, que le gradient morphologique mesure la différence

maximale de niveau de gris entre les pixels du voisinage défini par B.

Y

L

Figure 2.22 :illustration du gradient morphologique de Beucher d'une fonction f [19]
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2.6.2 LIGNE DE PARTAGE DES EAUX (LPE)

La morphologie mathématique fournit de nombreux outils de segmentation d'images. Nous
allons nous intéresser ici a l'une des techniques les plus répandues: la technique de la Ligne
de partage des eaux (LPE). Une idée pour segmenter les images est de déterminer les lignes
le long desquelles, les niveaux de gris varient rapidement. En faisant une analogie
géographique, cela se rapproche de la notion de ligne de créte du module du gradient de
I'image. Ici, I'image est vue comme une zone géographique dans laquelle les lignes de crétes
ou ligne de partage des eaux sont assimilées aux contours de l'image. Pour cela, on définit

son complémentaire: les bassins versants.

Un bassin versant est une zone géographique d'ou une goutte d'eau, suivant la ligne de plus
grande pente, arrivera dans ce minimum. On associe d'ailleurs un minimum a un bassin

versant. Cette technique nous donne de facon efficace des contours fermés et squelettisés.

L'inconvénient majeur de cette technique réside, dans sa sensibilité au nombre de germes
(généralement les minima locaux) qui s'avére, souvent, trés important et engendrent donc

une sur-segmentation de l'image.

Afin de remédier au probleme de la sur-segmentation, plusieurs techniques ont été
développées pour imposer des contraintes a l'algorithme: comme la LPE contrainte par des

marqueurs et, la LPE contrainte par le contraste.
» Définitions des parametres de la LPE

e Minimum local: point ou plateau d’ol on ne peut pas atteindre un point plus bas
sans étre obligé de remonter.

e Bassin versant: c’est la zone d’influence d’'un minimum local (une goutte d’eau
s’écoulant dans le bassin versant arrive au minimum local).

e Ligne de partage des eaux :

- Ligne séparant 2 bassins versants (de cette ligne, une goutte d’eau peut
s’écouler vers au moins 2 minima locaux distincts).

- Limite des zones d’influence des minima locaux.
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a. TECHNIQUE DE L'IMMERSION

On perce chaque minimum local de la surface. Dans ce cas, on inonde la surface a partir des
minima locaux, 'eau montant a vitesse constante et, uniforme dans les bassins versants.
Quand les eaux issues de 2 minima différents se rencontrent, on monte une digue pour
gu’elles ne se mélangent pas. A la fin de I'immersion, I'ensemble des digues constituent la

ligne de partage des eaux (figure 2.23).

i
e

{2

Figure 2.23 : lllustration de la LPE par immersion [36]
Remarque

» La ligne de partage des eaux est généralement calculée non pas sur I'image originale
mais sur son gradient (figure 2.24). Ainsi les points de partage des eaux
correspondent, aux points des crétes du gradient autour des minima, c’est-a-dire aux

lieux de forte transition d’intensité sur I'image originale.
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Image ] Calcul du Module du

Prétraitement ]

Gradient Gradient |
Post-
Contours . LPE
traitement

Figure 2.24: synoptique de la LPE [37]

Original

Les prétraitements sont principalement nécessaires, pour préparer I'image avant le calcul du
gradient. Principalement, cette opération permet de diminuer le bruit et de boucher les
trous. Le tout ayant pour but d'éviter, une sursegmentation de l'image. Il peut arriver que
pour limiter le nombre de régions, 'on applique un post traitement sur les lignes obtenus.

Finalement, en combinant la LPE et I'image originale, on obtient les contours de I'image.

b. SEGMENTATION PAR LIGNES DE PARTAGE DES EAUX SOUS
CONTRAINTES

> LPE par marquage

L'idée consiste a choisir le nombre de minima locaux et donc; le nombre de zones que l'on
souhaite mettre en évidence grace a la LPE. Nous éliminons ainsi les informations qui ne

nous intéressent pas [37].

En fait, le type d'information que I'on introduit est de nature géométrique. On suppose que
I'on connait un ensemble connexe de points faisant partie, de I'objet ainsi qu'un ensemble
de points de I'extérieur. Ces ensembles de points connexes, sont appelés des marqueurs.
On va alors modifier I'image en lui imposant, que ces ensembles soient les uniques minima
régionaux. Chaque bassin devenant ainsi soit un unique objet, soit le fond de I'image (figures

2.25,2.25 et 2.26).
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Image : Objets non uniformes Gradients Marqueurs

LPE Inondation

Figure 2.24 : application de la LPE avec contraintes par marqueurs sur une image [36]

1. Binarisation 2. Erosion 3. Etiquetage

Figure 2.25 : détermination des marqueurs [36]
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LPE avec marqueurs LPE sans marqueurs

Figure 2.26: application de LPE avec et sans marqueurs [36]

> LPE par le contraste (seuillage des dynamiques de bassin)

L'idée est de supprimer des minima selon un critére de contraste (ou de dynamique) qui est
la quantité dont on est obligé de monter d'un minimum régional, pour atteindre un autre

minimum d'altitude moindre que le premier.

On peut classer les algorithmes de construction de la ligne de partage des eaux en trois
catégories. Les algorithmes par inondation simulent une montée progressive du niveau
d'eau a partir des minima du relief. Seuls les réservoirs qui dépassent une certaine taille,
sont inondés. Les algorithmes par ruissellement suivent, a partir de chaque pixel de I'image,
la ligne de plus grande pente jusqu'a atteindre un minimum. Finalement, les algorithmes
topologiques proposent une déformation progressive du relief, préservant certaines
caractéristiques topologiques, jusqu'a ce qu'il soit réduit a une structure fine correspondant

a la ligne de partage des eaux.

2.7 APPROCHE COOPERATIVE [38][39]

Comme nous l'avons déja précisé, il existe plusieurs approches de segmentation d’images,
chacune agit de maniére différente et utilise des attributs différents. De plus, chaque

méthode ayant ses avantages et ses limites d’utilisation selon le probleme a résoudre.
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Plusieurs chercheurs s’accordent pour affirmer que la coopération entre les segmentations
par régions et par contours, contribuent a une meilleure prise-en compte des
caractéristiques des entités de I'image et, par conséquent, a une meilleure segmentation.
Puisque les algorithmes émergents de la coopération ont l'avantage de la nature

complémentaire et prennent en compte les différentes caractéristiques de ces images.

Ainsi, une Segmentation par coopération régions-contours peut étre exprimée, comme une
entraide entre ces deux concepts afin d’améliorer le résultat final. Elle exploite les avantages
de ces deux types de segmentation, pour aboutir a un résultat de segmentation plus précis
et plus fidele que celui obtenu a I'aide d’une seule technique. La segmentation d’images par

coopération régions-contours peut se faire en fonction de trois approches.

2.7.1 COOPERATION SEQUENTIELLE

Il s’agit d’'une coopération (figure 2.27) dans laquelle I'une des techniques de segmentation
(région ou contour) est réalisée en premier lieu. Son résultat va étre exploité par I'autre

technique, pour renforcer la définition des critéres ou des parameétres de la segmentation.

Image
Originale
Contours
Segmentation Segmentation
par contours par régions

Régions

Figure 2.27: synoptique de la coopération séquentielle [38]
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2.7.2 COOPERATION MUTUELLE

Les deux types de segmentations coopéreront mutuellement (figure 2.28) au cours de leur
processus d’exécution. L'information échangée, sert a aider la technique de segmentation
dans la prise de décision dans le cas de lacunes ou d’informations insuffisantes. La

coopération permet de prendre des décisions plus sires et plus fiables.

f Image ]
l originale J

Segmentation > L. ¢ Segmentation
Coopéeration .
par contours | =P parrégions

Contours Régions

Figure 2.28: synoptique de la coopération mutuelle [38]

a. COOPERATION DES RESULTATS
Les deux types de la segmentation seront réalisés indépendamment; la coopération (cf.
Figure 2.29) concernera leurs résultats qui seront intégrés afin d’atteindre une meilleure

segmentation.
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f Image ]
l Originale J

Segmentation Segmentation
par contours par régions
Contours ‘ Coopération ' Régions
ﬁ ﬁ

é
Image
Segmentée
N

Figure 2.29 : synoptique de la coopération des résultats [39]

2.7.3 PARCOURS SUPERFICIEL DE QUELQUES TRAVAUX POUR LA
DETECTION DE PATHOLOGIES MAMMOGRAPHIQUES

Les attributs pour la détection des lésions mammographiques proposés dans la littérature,
sont trés variés et, on retrouve des adaptations de toutes les méthodes du traitement
d’images mettant en ceuvre, I'analyse multirésolution selon les travaux de Liu [40]; la
segmentation par croissance de régions adaptative dans les travaux de Rangayyan [41][42],
la détection par la morphologie mathématique mise en exergue par la ligne de partage des
eaux dans les travaux de Vachier [37], pour la détection des masses. L'extraction des
calcifications par des transformations morphologiques, se basant sur le chapeau haut de
forme dans les travaux de Rick [22], ainsi que la détection de masses suivant les contours

actifs autour des travaux de Boujelben [43] etc...

L'équipe d’imagerie pour 'aide a la décision du laboratoire LATSI, s’intéresse a la détection
de tumeurs mammaires [44], issues des images mammographies et cytologiques et consacre

ses travaux, a I'analyse topologique et texturale pour la réalisation d’'un systéme d’aide au
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diagnostic, suivant une classification neuronale par le perceptron multicouche [45], par les
arbres de décision [46], les SVM [47] ainsi qu’une détection par les modeles déformables et
une classification hybride, suivant les algorithmes génétiques [48] ainsi, que suivant le

classifieur de Bayes [49].

2.8 METHODOLOGIE ADOPTEE POUR LA DETECTION DES MASSES
ET DES CALCIFICATIONS

2.8.1 CAS DES MASSES

La détection de masses, se fait suivant la coopération séquentielle, entre I'image accentuée
par les opérateurs de la morphologie mathématique et, les ensembles de niveaux, réalisés
autour de deux modeles: le modéle de Lankton et celui de Chan et Vese [29][30]. L'information
fournie par cette coopération, permet d’éliminer les faux segments et de gagner en temps
de traitement. Le systéme concu, est donné par la figure 2.30.

Le modele de Lankton, est une amélioration de celui de Chan et Vese, puisqu’il permet la
localisation des régions, d’'une maniere moins rapide mais plus précise, avec un nombre

d’itérations, choisi par I'opérateur.

Lecture de I'image

}

Amélioration de I'image et accentuation des régions d’intéréts

¢

Découpage de la zone d’intérét selon les coordonnées de la tumeur

|

Application du modéle déformable de Lankton
et visualisation des masses

Figure 2.30 : systéme de détection des masses
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2.8.2 CAS DES CALCIFICATIONS

La détection de calcification est complexe et subtile, vue leur tailles et leurs formes. Elle se
fait suivant la coopération séquentielle entre la segmentation par LPE sous contrainte de
marqueurs et les modeéles déformables. L'information fournie par la LPE est complémentaire
a la méthode du contour actif, qui va étre guidée par les informations fournie par la LPE
(Toutes les étapes sont détaillées dans le chapitre 4). L'organigramme de la détection des
calcifications est donné par le synoptique de la figure 2.31.

Lecture de I'image

¥

Découpage de la zone d’intérét

<=

Accentuation de la zone d’intérét par les transformations morphologiques

<

Calcul du Module du gradient

<

Ouverture par reconstruction

<

Ouverture-Fermeture par reconstru ction

<

Calcul des maxima régionaux et leur superposition sur I'image d'origine

<

Seuillage

<

Application de la LPE avec marqueurs

¥

Application des modeles déformables sur la LPE
et visualisation des calcifications

Figure 2.31: systeme de détection des calcifications
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2.9 CONCLUSION

La segmentation est une étape primordiale en traitement d'image et du fait qu’il n’existe pas
de méthode unique de segmentation, il est difficile de définir de maniére absolue une
«bonne» segmentation. La segmentation n’est pas une fin en soi, sa qualité est en fonction
des résultats obtenus par les traitements situés en aval qui utilisent les primitives extraites.
Ce chapitre dresse brievement un parcours bibliographique des principales méthodes de
segmentation. Chacune possede ses avantages et ses inconvénients. Nous optons dans le cas
de notre contexte, vers une coopération entre les opérateurs de la morphologie
mathématique et, les modéles déformables. L'adoption de la coopération entre les
techniques de segmentation dans ces processus, permettrait de renforcer la qualité et la
fiabilité des analyses et des décisions envisageables.

Le chapitre suivant, est consacré a la caractérisation des pathologies mammographiques,
pour aborder la derniére phase de notre systéme, qui se rapporte a la classification par les
machines a support vectoriel.

Le chapitre suivant, est consacré a I'analyse texturale ainsi que les paramétres servant a
caractériser les différentes calcifications rencontrées, pour aborder la derniére phase de la

détection des calcifications, qui se rapporte a la classification par arbre de décision.
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Chapitre 3 Caractérisation d’images
mammographiques et classification par les supports a

vaste marge

3.1 Introduction

L'analyse de texture, regroupe un ensemble de techniques mathématiques, permettant de
guantifier les différents niveaux de gris présents dans une image en termes d’intensité ou de
rugosité et, leur distribution. Plusieurs méthodes d’analyse de texture existent et peuvent
étre classées en deux grandes catégories: les méthodes structurelles et les méthodes
statistiques [50]. Les méthodes structurelles permettent de décrire la texture en définissant
les primitives et les "régles" d'arrangement qui les relient. Les méthodes statistiques
étudient quant a elles, les relations entre un pixel et son voisinage. Elles sont définies selon
divers ordres:1, 2,3,..., n (I'ordre d’'un paramétre de texture pouvant étre percu comme
étant le nombre de pixels pris en compte dans une itération lors de I’évaluation de ce
parametre). L’analyse de la topologie, repose sur la caractérisation de la géométrie, suivant

une description spatiale des pixels.

Ce chapitre introduit I'extraction de caractéristiques d’images. Par ce terme, nous entendons
I’'ensemble des méthodes permettant d’extraire des informations relatives a la texture et a la
topologie, mais aussi et surtout au contenu structurel de I'image. Cette caractérisation nous

dirige vers la classification par les supports a vaste marge, étape finale de notre systeme.
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3.2 L’analyse de texture

La définition littéraire de la texture est la suivante: "répétition spatiale d'un méme motif
dans différentes directions de I'espace". Cette définition est limitative car elle caractérise
I'objet indépendamment d'un observateur humain. La notion de texture est utilisée pour
traduire un aspect homogene de la surface d'un objet sur une image. La texture se manifeste
donc par une information visuelle qui permet de la décrire qualitativement a |'aide des
adjectifs suivants: grossiére, fine, lisse, tachetée, granuleuse, marbrée, réguliere ou
irréguliere. De nombreuses études psycho visuelles ont été faites sur la discrimination de
texture par le systéme visuel humain. Une conjecture importante et valide dans beaucoup
de cas est que I'ceil humain ne peut discerner instantanément deux textures dont les
statistiques du second ordre sont identiques. Cependant, il existe des cas ou des textures
ayant les mémes statistiques du second ordre sont, néanmoins discriminables sur la base de

propriétés locales.

Haralick [50] élargit la définition en décrivant une texture, comme un phénoméne a deux
dimensions: la premiére concernant la description d'éléments de base ou primitives (le
motif) a partir desquels est formée la texture; la deuxieme dimension est relative a la
description de |'organisation spatiale de ces primitives. Haralick présente la texture comme
une structure disposant de certaines propriétés spatiales homogenes et, invariantes par
translation. Une autre approche serait encore de définir la texture a partir de deux types

d'informations essentielles que comporte I'image:

1) les contours, de type monodimensionnel, qui marquent les frontieres entre régions

homogeénes

2) l'aspect de surface, de type bidimensionnel, qui définit les régions homogenes.
Cependant, la description d'une texture peut s'avérer erronée a une autre échelle

d'observation, c'est a dire en changeant la résolution.

En pratique, on distingue deux grandes classes de textures, qui correspondent a deux

niveaux de perception:
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1) les macro-textures qui présentent un aspect régulier, sous formes de motifs répétitifs
spatialement placés selon une regle précise (ex: peau de |ézard, mur de brique) donc; une

approche structurelle déterministe;

2) les micro-textures présentant des primitives "microscopiques"” distribuées de maniere
aléatoire (ex: sable, laine tissée, herbe) d'olU; une approche probabiliste cherchant a

caractériser I'aspect anarchique et homogene.

Gagalowicz [51] propose une synthése des deux approches en considérant la texture comme
"une structure spatiale constituée de I'organisation de primitives ayant chacune un aspect

aléatoire, donc une structure hiérarchique a deux niveaux".

3.2.1 Introduction a la texture

Le but de I'analyse de texture (figure 3.1) est de formaliser les descriptifs de la texture par des
parametres mathématiques qui serviraient a l'identifier. Dans ce sens, les criteres visuels qui
ont été retenues pour la texture sont: le contraste, la granularité, l'orientation, la forme, la
finesse, la régularité et la rugosité. Une multitude de méthodes, de variantes et de
combinaisons de méthodes ont déja été proposées dans la littérature et prouvées en pratique
[51].

Figure. 3.1 — Quelques exemples de textures naturelles : écorce d’arbre, poil court, perles,
tapis d’aiguilles de pin et de feuilles [51].
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3.2.2 Méthodes d'analyse de texture [50][51][52]

Nous introduisons dans cette section, les principales méthodes d’extraction de parameétres

permettant d’identifier les textures.

1) Les méthodes structurelles tiennent compte de l'information structurelle et contextuelle
d'une forme et; sont particulierement bien adaptées aux textures macroscopiques. Les
étapes d'analyse sont d'abord I'identification des éléments constitutifs, puis la définition des
regles de placement. Les deux structures les plus importantes sont les structures de graphe

et les structures syntaxiques.

2) Du point de vue des méthodes statistiques, la texture est considérée comme la
réalisation d'un processus stochastique stationnaire. Des parameétres statistiques sont
estimés pour chaque pixel de l'image. Suivant la modalité des images a étudier, la signature
la plus discriminante de la texture est a rechercher soit dans des méthodes qui exploitent
directement les propriétés statistiques de la texture (matrices de cooccurrences, matrice de
longueurs de plages, matrice de voisinage, fonction d'autocorrélation, modéle de Markov,
modele autorégressif, modeles issues de la morphologie mathématique), soit dans des
méthodes qui exploitent les propriétés statistiques a partir d'un plan transformé dans lequel
on réécrit I'image de texture (densité spectrale, méthode des extrema locaux, méthodes de
transformation de Fourier, KarhunenLoeve, Walsh Hadamard, Slant ou avec des filtres

numériques).

3) Les méthodes basées sur |'étude des formes se trouvent au croisement de la
reconnaissance des formes, de la caractérisation de défauts et de I'analyse macro textural.
Les régions texturales de l'image épousent des formes particulieres et peuvent étre

caractérisées par des parameétres dits de formes.

4) Dans les méthodes spatiaux-fréquentielles, les représentations spatiaux-fréquentielles
préservent a la fois les informations globales et locales donc elles sont bien adaptées aux
signaux quasi périodiques. En effet, les textures sont des signaux quasi périodiques qui ont
une énergie fréquentielle localisée. Ces méthodes permettent de caractériser la texture a

différentes échelles.

77



Chapitre 3  Caractérisation d’images mammographiques et classification par les supports a vaste marge

5) Du point de vue de la synthese d'image, les méthodes fractales sont a part car elles
permettent de synthétiser des images trés proches de la réalité. En analyse de texture, la
dimension fractale, qui est une mesure du degré d'irrégularité d'un objet, décrit une certaine
propriété de la texture. Le modele fractal est basé essentiellement sur I'estimation par des
méthodes spatiales de la dimension fractale de la surface représentant les niveaux de gris de

I'image.

3.2.3 Matrices de concurrence [51] [52]

Du fait de leur richesse en information de texture, les matrices de cooccurrences sont
devenues les plus connues et, les plus utilisées pour extraire ces caractéristiques de textures.
Elles estiment des propriétés des images relatives, a des statistiques de second ordre. Une
matrice de cooccurrence, mesure la probabilité d’apparition des paires de valeurs de pixels
situés a une certaine distance, dans I'image. Elle est basée sur le calcul de la probabilité P (i,
j, B, ©) qui représente le nombre de fois ol un pixel de niveau de couleur i, apparait a une
distance relative B, d’un pixel de niveau de couleur j et selon une orientation 6 donnée.

Les directions angulaires 0 classiquement utilisées, sont 0, 45, 90 et 135 degrés. Les relations
de voisinage entre pixels, nécessaires au calcul des matrices, sont illustrées dans la figure
(3.2). Par exemple, les plus proches voisins de ‘x’ selon la direction =135 degrés, sont les

pixels 4 et 8.

90 degrés

135 degrés A 45 degreés

AN e

N

AN R

5 1 " 0degrés

/

Figure 3.2: pixel x selon quatre directions
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Les caractéristiques extraites a partir de ces matrices, contiennent des informations
notamment sur les dépendances linéaires entre les niveaux de gris, le contraste et la
granularité de I'image [53].

Nous définissons les 4 paramétres considérés, comme les plus pertinents, dans le cas de

notre travail.

a. Contraste
La valeur de ce parameétre (équation 3.1), est d’autant plus élevée, que la texture

présente un fort contraste. Ce parametre est fortement non corrélé, a I'énergie.

CST=%; Z;((i—))?Pi(s,0) 3.1

b. Entropie

Ce parametre (équation 3.3), mesure le désordre dans I'image. Contrairement a I'énergie,
I’entropie atteint de fortes valeurs, lorsque la texture est complétement aléatoire (sans

structure apparente). Elle est fortement corrélée (par l'inverse) a, I'énergie.

L'entropie est une bonne fagon de voi,r si deux textures ou deux zones d'une méme image se

ressemblent (en fait, cela permet de voir si une texture contient un motif répétitif).

ENT=Y; 3;(logPii(5,0) Pij(6,6)) 3.2

c. Variance
La variance (équation 3.4), mesure I’'hétérogénéité, de la texture. Elle augmente lorsque,

les niveaux de gris different, de leur moyenne. La variance est indépendante du

contraste.

VAR=Y; X ;((i —u)?Pij(5,0)) 3.3
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d. Le moment inverse
Le moment inverse IDM (Inverse Difference Moment) mesure ’lhomogénéité de I'image.

Il est donné par I'’équation 3.4.

Pij(d,0)
1+(i—j)?

IDM = }.;%; 3.4

3.3 Analyse de la forme [54][55]56][57]

Les signes de malignité dans le cas des masses et des microcalcifications sont différents et,
indépendants. Le degré de malignité des microcalcifications, dépend de leur nombre
dans un cluster (peu nombreuses, nombreuses), du contour que forme, leur cluster
(régulier, rond, ovale) et, de leur forme (polymorphes, annulaires, arborescentes,
arciformes, semi-lunaires, rhomboédriques, sédimentées). Alors que le degré de malignité
dans le cas des masses augmente essentiellement, avec I'élévation de la complexité du

contour [55].

Nous résumons dans la figure suivante, les différentes caractéristiques de forme et de
contour d’une masse nous permettant de mieux comprendre, la nature des

descripteurs de forme les plus adéquats a chercher.

Sens de maignité

o= iz /
S s = 5 § 7N [\ \/
[ Y& 3¢ 3L Stk
~— A S A 2. st 78 N
3 b C d 2 f

Figure 3.2 relation entre complexité du contour et malignité [55] a)masse circonscrite
circulaire, b) circonscrite ovale, c)macro lobulée, d)micro lobulée, e)irréguliere, f)spiculée.
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Dans la littérature, des dizaines de parametres de forme, permettent de caractériser la
morphologie des particules. Une des difficultés de I’'analyse morphologique, réside dans le
choix du parameétre de forme le plus adapté a la nature des particules.

Les caractéristiques que nous avons choisies de calculer, ce sont celles qui nous paraissent
les plus pertinentes, pour modéliser numériquement les régions d’intérét mammaires. Elles
permettent ainsi, d’identifier les zones cancéreuses, en se basant sur les descripteurs

morphologiques.

Parmi ces descripteurs, nous avons choisi de calculer, ceux qui nous paraissent les plus
pertinents. Ces derniers permettent de caractériser I'aspect de la forme d’une facon
assez globale et, ils sont généralement indépendants du domaine d’application comme l'aire

et le périmetre.

3.3.1 L’aire

Parmi les descripteurs de forme les plus répandus, on cite I'aire de la masse. Ce

parameétre est calculé, a partir du nombre de pixels contenus dans une lésion.

3.3.2 Le périmeétre

Le calcul du périmetre de la masse noté P est aussi couramment utilisé dans le

domaine de diagnostic du cancer du sein. Il désigne le nombre de pixels du contour.

3.33 La compacité
Il s’agit d’'une mesure de la complexité du contour vis a vis de l'aire. Elle est notée par Com
et est donnée par:

4ms(r) 35

Compacité = 02"

ou P est le périméetre de I'objet et A est I'aire en pixels. Cette valeur de compacité permet de
distinguer une forme irréguliere d’'une forme simple puisqu’elle attribue a la forme
irréguliere, une valeur plus élevée. Ce descripteur présente I'avantage d’étre invariant aux

transformations géométriques telles que la translation, la rotation et la variation d’échelle.
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3.34 La rectangularité

Un autre descripteur de forme intitulé rectangularité ou boite englobante (figure 3.3), est
souvent utilisé, pour décrire le taux de rectangularité et, d’allongement d’une région. On
désigne par R la région étudiée et B la boite englobante qui est définie, par le plus petit
rectangle contenant la lésion étudiée. La mesure de rectangularité notée, Rect peut alors, se

définir comme suit :

Rect = aire(R) 3.6

aire(BEg)

Dy It

Figure 3.3 : enveloppe convexe [51]

3.3.5 Convexité et enveloppe convexe

La convexité (figure 3.4) représente le rapport entre la surface de la région et celle, de
son enveloppe convexe. L'enveloppe convexe est le polygone convexe, qui englobe tous les
points. Ainsi, une région est fortement convexe, si la valeur de la convexité est égale a 1. A

I'inverse, une région est faiblement convexe, si la valeur de la convexité est inférieure a 1.

N o~
-
i
- "
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Figure 3.4 : enveloppe convexe [51]
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3.3.6 Moments invariants de Hu

Ces moments [54][58] permettent de décrire, la forme a I'aide de propriété statiques. lls
sont simples a manipuler et, sont robustes aux transformations géométriques; comme la
translation, la rotation et le changement d’échelle.

Plusieurs techniques ont été développées, pour la caractérisation et la représentation

d’objet par ces moments. Hu [58] a défini sept descripteurs invariants suivant ci-dessous:

D’objet par ces moments. Hu [102] a défini sept descripteurs invariants suivant ci-dessous:

N

Mg = 3z)" + (g — 310
Mo + Ni) + (og + Myef
5 = (Mg — 3np,)(ng + Thz)[(nso + ) - 3y, + T]os)z] +
(37121 - no3)(n23 + T'Ios)[s(nso + nlz)z - (nu + no3)2]
Oy = (g~ Moo lso + MV = (g + Mesf |+ Anislingg + 1Moz + o)
@, = (3n, - noz)(nso + nlz)[(nso + ) = 3y + nos)Z] 3.7

N
Il
—~

& 8 8 9 6
Il

Ces descripteurs sont engendrés des moments;

Meq 3.8
mn
m oo

Nog =

ol n=(p+q)/2.

Avec mlpq , représentant les moments centraux :
ml”q ZZZ(X_XQ )p(y_yg )q f(x,y) 39
Xy

Le centre de (xg, yg) représente le centre de gravité de I'image dont les coordonnées, sont

définies par:

_ Mo _ Moy 3.10
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Nous considérons dans le cadre de notre projet, la moyenne des descripteurs invariants.

Nous considérons dans le cadre de notre projet, la moyenne des descripteurs invariants.

3.4 Classification des données

La classification est la derniere étape, dans un systéeme de diagnostic assisté par
ordinateur (CADx). Elle exploite le résultat de description (qui lui-méme exploite le résultat

de segmentation) pour pouvoir décider, de la nature pathologique des images analysées.

La notion de classification, signifie I'affectation d’'une étiquette a des échantillons d’une
base de données, en utilisant un certain nombre de caractéristiques. Ces caractéristiques

doivent bien évidemment, pouvoir discriminer chaque échantillon.

Les méthodes de classification, ont pour but d’identifier les classes auxquelles appartiennent
des objets, a partir de certains traits descriptifs. Elles s’appliquent a un grand nombre
d’activités humaines et conviennent en particulier, au probleme de la prise de décision
automatisée. La procédure de classification sera extraite, automatiquement a partir d’un
ensemble d’exemples. Un exemple, consiste en la description d’un cas avec la classification
correspondante. Un systeme d’apprentissage doit alors, a partir de cet ensemble
d’exemples, extraire une procédure de classification. Il s’agit a cet effet, d’extraire une
regle générale a partir des données observées. La procédure générée, devra classifier
correctement les exemples de I’échantillon et, avoir un bon pouvoir prédictif, pour classifier

correctement de nouvelles descriptions [59].

On peut distinguer deux catégories de méthodes de classification: les classifications non-
supervisées et celles supervisées. Nous allons parcourir succinctement, la classification non
supervisée et expliciter davantage la classification supervisée, en particulier les supports a

vaste marge puisqu’ils font I'objet de notre étude.
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3.4.1 Introduction a la classification non supervisée [58]

Ces techniques sont utilisées lorsque l'identité des classes n’est pas connue. Cela résulte
d’'un manque d’information de la population a étudier. Il existe des algorithmes de
classification, composés de plusieurs itérations, permettant de créer des regroupements
d’individus ayant des caractéres similaires. La classification non- supervisée, dite
automatique, ou regroupement (clustering) consiste, a déterminer les différentes classes
naturellement sans aucune connaissance préalable. L'objectif, dans ce cas, est d’identifier
une structure dans les images de la base suivant, sur leurs contenus. Les images sont
attribuées, aux différentes classes estimées selon deux critéres essentiels qui sont la grande

homogénéité de chaque classe et, la bonne séparation entre les classes.

Parmi les méthodes de classification non supervisées, la méthode la plus
Communément utilisée est celle de l'algorithme K-moyennes k-means). L'algorithme
fonctionne en précisant le nombre K de classes (clusters) attendues (K étant fixé par
I'utilisateur). Il calcule la distance intra-classe et, refixe les centres de classe selon les valeurs
de distance. Les inconvénients de cette méthode, sont premiérement la nécessité de fixer le
nombre de classes avant de commencer la classification. Deuxiemement, cette méthode est
tres sensible, a la répartition initiale des données. Cette méthode suppose que les classes
suivent des lois de distribution normales réduites, autrement dit, avec la méme

importance dans toutes les directions de I'espace ce qui n’est pas toujours vérifié [59].

Une autre méthode de classification non supervisée, est la carte auto-organisatrice connue
sous le nom du réseau de Kohonen |60]. Cette méthode, est un réseau de neurones qui, par
un processus non-supervisé compétitif, est capable de projeter des données de grandes
dimensions dans un espace a deux dimensions. Au cours de |'apprentissage,
chaque neurone se spécialise dans la reconnaissance d’un certain type d’entrée. La carte
auto-organisatrice est composée d’'un ensemble de neurones connectés entre eux. Une
configuration entre l'espace d’entrée et I'espace du réseau est construite, ainsi, deux
observations proches dans I'espace d’entrée activent deux unités proches sur la carte. Cette
méthode est plus robuste aux conditions initiales, que l'algorithme des K-moyennes.
L'inconvénient majeur de cette méthode, est le temps de calcul associé aux itérations qui,

permettent la construction de la carte auto- organisatrice.

85



Chapitre 3  Caractérisation d’images mammographiques et classification par les supports a vaste marge

3.4.2 Introduction aux méthodes de classification supervisées

Si l'utilisateur posséde suffisamment d’informations sur la population a étudier (tel est le cas
des images mammaires étudiées), il peut effectuer une classification supervisée. Cette
catégorie, suppose avoir un groupe d’individus de chaque classe, dont on connait leur
appartenance. Ces individus forment des échantillons d’apprentissage. lls sont utilisés pour
entrainer le classifieur. D’autres échantillons, dits de test, servent a valider la
classification en évaluant sa pertinence a travers le taux d’individus bien classés. Il existe
plusieurs méthodes de classification supervisées. Les méthodes les plus réputées sont
I'analyse discriminante linéaire, la régression logistique, le perceptron multicouche, la

classification bayésienne...

Certaines recherches se sont focalisées sur I'analyse discriminante linéaire [59]. Il s’agit
d’'une méthode de classification simple, qui sépare les images appartenant aux différentes
classes en se basant sur une analyse linéaire. L'idée principale, de cette technique est de
construire les limites de décision directement, en optimisant le critere d’erreur.
Cependant, cette méthode n’est adaptée qu’aux données linéairement séparables, ce

qui n’est pas toujours le cas.

Les réseaux de neurones artificiels [60], connus par I'acronyme anglais ANN (Artificial Neural
Networks), sont largement utilisés pour les problemes de classification. lls reposent sur
la théorie des perceptrons. Ce modele est composé de plusieurs neurones répartis sur
une couche d’entrée (désignant les descripteurs), une couche de sortie (désignant le résultat
de classification) et un nombre de couches cachées. Par ailleurs, cette méthode est capable
de modéliser des systéemes non linéaires tres complexes. Toutefois, I'inconvénient de cette
méthode, est le choix du nombre de couches cachées et du nombre de neurones dans
chaque couche. Ainsi, l'utilisateur est amené a faire des essais, avec différentes
combinaisons du nombre de couches et de neurones afin, d’aboutir au réseau de neurones

le plus adapté a son type d’application.

La classification supervisée, demande a [I'utilisateur d’instruire le systeme, en
désignant des zones de l'image, comme étant des échantillons représentatifs des

classes a extraire. La classification est donc, précédée d’un apprentissage. Pour
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instruire le systeme, il faut avoir une bonne connaissance du terrain observé. Pour cela, il
faut disposer d’une vérité terrain. C'est un outil pour réaliser un bon apprentissage, ainsi que
pour valider une classification. Il est suffisant de disposer d’une vérité terrain sur une portion

de I'image ou les types de chaque région, sont représentés.
La classification supervisée [59], s’organise en quatre étapes:

Espace des états: on extrait de I'image, des critéres jugés suffisamment discriminants pour la
classification. Cet ensemble définit un espace, dont la dimension est égale au nombre de

critéres extraits.

Zones d’apprentissage: on définit sur I'image des zones d’apprentissage, qui sont des

régions de I'image que I'on juge représentatives d’une certaine classe.

Apprentissage : il consiste, pour une classe donnée, a rassembler I'’ensemble des pixels
situés dans les zones d’apprentissage et, d’étudier la répartition de leurs vecteurs associés

dans I'espace des états.

Classifieur: il utilise I'information issue de I'apprentissage, pour attribuer a chaque point,

ou a chaque région de I'image, une catégorie ou une classe.

L'objectif de l'apprentissage [59] a partir d’exemples étiquetés, appelé apprentissage
supervisé, est de construire une fonction qui permet, d’approcher au mieux une fonction
inconnue qui génére des données aléatoires. Un systeme d’apprentissage a partir

d’exemples, est composé de trois modules principaux:

R/

* un générateur qui génere des données aléatoires appelées les vecteurs d’entrée;

7

¢ un superviseur, qui associe pour chaque vecteur d’entrée x une sortie y (la classe) suivant
une distribution de probabilité également inconnue P(x, y);
3.4.3 Le modeéle du perceptron multicouche [60]

a. Principe du réseau de neurone

L'information ne se transmet que dans un seul sens: des dendrites vers |'axone. Le neurone

va donc recevoir des informations, venant d'autres neurones, grace a ses dendrites. Il va
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ensuite y avoir une sommation, au niveau du corps cellulaire; de toutes ces informations et
via, un signal électrique. Le résultat de l'analyse, va transiter le long de I'axone, jusqu'aux
terminaisons synaptiques. Il va y avoir, libération des neurotransmetteurs (médiateurs
chimiques) dans la fente synaptique. Le signal électrique, ne pouvant pas passer la synapse,
les neurotransmetteurs permettent donc le passage des informations, d'un neurone a un
autre. Les neurotransmetteurs excitent ou inhibent, le neurone suivant et, peuvent ainsi
générer ou interdire, la propagation d'un nouvel influx nerveux. Les synapses possédent une
sorte de «mémoire» qui, leur permet d'ajuster leur fonctionnement. En fonction de leur
«histoire», c'est-a-dire de leur activation répétée ou non, entre deux neurones, les

connexions synaptiques vont se modifier: c’est le mécanisme d’apprentissage.

b. Calcul des poids synaptiques

La rétropropagation est une méthode de calcul des poids (aussi appelés poids synaptiques
du nom des synapses, terme désignant la connexion biologique entre deux neurones) pour
un réseau a apprentissage supervisé; qui consiste, a minimiser I'erreur quadratique de la
sortie (somme des carrés de I'erreur de chaque composante entre la sortie réelle et la sortie

désirée).

D’autres méthodes de modification des poids sont plus locales. Chaque neurone
modifie, ses poids en fonction de I’activation ou non des neurones proches.
c. Perceptron simple

Le perceptron simple (figure 3.5), permet de classifier des éléments compris dans deux
catégories différentes; a condition que ces deux catégories, soient linéairement séparables.

Par la suite, il est également possible de prédire, a quelle catégorie appartient un élément.
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Figure 3.5: exemple d’un perceptron [60]
d. Perceptron multicouche (PMC)

Le perceptron multicouche, est sans doute le plus simple et le plus connu des réseaux de
neurones. Il s’agit d’un classifieur linéaire de type réseau neuronal formel organisé en
plusieurs couches, au sein desquelles une information, circule de la couche d'entrée vers la
couche de sortie, uniquement. Chaque couche, est constituée d'un nombre variable de
neurones, les neurones de la couche de sortie correspondant toujours aux sorties du

systéme. La structure du (PMC) est relativement simple.

Le modele du perceptron multicouche, montre de bonnes performances, dans la résolution
de problemes réels, tels que; la catégorisation de textes ou le diagnostic médical, mais
I'inconvénient majeur, est la recherche du meilleur choix du nombre de neurones dans la
couche cachée. Dans le cas de notre projet, nous considérons I'étude de la classification
par les supports a vaste marge , pour la simplicité de I'implantation et, la rapidité de

I'apprentissage.

3.5 Les machines a vecteur support (SVM)

Les machines a vecteur support (SVMs) sont une classe de techniques d’apprentissage
introduite, par Vladimir Vapnik au début des années 90 [62]. Elles ont été développées au
sens inverse du développement des réseaux de neurones. Ces derniers ont suivi un chemin
heuristique de I'application et I'expérimentation vers la théorie ; alors que les SVMs sont
venues de la théorie du son vers I'application. Les SVMs sont dans leur origine, utilisées pour

la classification binaire et la régression. Aujourd’hui, elles sont utilisées dans différents
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domaines de recherche et, d’ingénierie tels que le diagnostic médical, le marketing, la

biologie, la reconnaissance de caractéres manuscrits et de visages humains.

Depuis leur introduction les machines a vecteurs supports ont prouvé leur efficacité dans le
traitement de nombreuses taches relevant; des principaux domaines de la reconnaissance
de formes. Le probléme de sélection de variables par les SVM est, parmi les taches les plus
stimulantes, surtout lorsque I'on dispose d’'un nombre d’observations trés faible, devant un
grand nombre de variables explicatives. Les scores d’'importance dérivés des SVM, ont fait
preuve de leur efficacité sur plusieurs exercices de classification binaire, issus des bio-puces.
Un grand nombre d’applications réelles, exige I'emploi des techniques de sélection de
variables dans le cadre d’une discrimination multi-classes. Ce probléme de réduction de
dimensions en multi-classes constitue, un volet motivant de la recherche qui demeure
aujourd’hui encore ouvert et, a développer. De maniére plus spécifique la théorie statistique
des SVM bi-classes, et la diversité des approches SVM multi-classes proposées n’autorisent
pas une simple extension des critéres d’importance des variables aux situations multi-
classes. Tous ces handicaps n‘ont pas empéché quelques auteurs, de faire des tentatives

d’extensions, mais totalement dépourvues de bases théoriques défendables.

» Principe de base des SVM

La technique des Séparateurs a Vaste Marge (SVM - Support Vector Machines) (également
appelées Machines a Vecteur de Support) repose sur le concept de plans de décision
définissant, des frontieres de décision. Un plan de décision, est un plan qui permet de
séparer un ensemble d'objets, appartenant a des classes différentes.

L'illustration de la figure 3.6 constitue un exemple représentatif.

Figure 3. 6 : exemple de SVM [62]
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3.5.1 SVM multi-classes

Les machines a vecteur support sont dans leur origine binaire. Cependant, les problémes du
monde réel sont dans la plupart des cas multi-classes, I'exemple le plus simple en est la
reconnaissance des caractéres optiques (OCR). Dans de tels cas, on ne cherche pas a affecter
un nouvel exemple a I'une de deux classes mais a I'une parmi plusieurs, c’est a dire que la

décision n’est plus binaire et, un seul hyperplan ne suffit plus.

Les méthodes des machines a vecteur support multi-classes, réduisent le probléme multi-
classes a une composition de plusieurs hyperplans bi-classes; permettant de tracer les

frontieres de décision entre les différentes classes.

Ces méthodes décomposent |'ensemble d’exemples, en plusieurs sous ensembles
représentant chacun, un probleme de classification binaire. Pour chaque probleme un
hyperplan de séparation, est déterminé par la méthode SVM binaire. On construit lors de la
classification, une hiérarchie des hyperplans binaires qui est parcourue de la racine jusqu’a
une feuille pour décider de la classe, d’'un nouvel exemple. On trouve dans la littérature

plusieurs méthodes de décomposition.

a. UNE-CONTRE-RESTE (1VSR)

C’est la méthode la plus simple et la plus ancienne. Selon la formulation de Vapnik [62], elle
consiste a déterminer pour chaque classe k, un hyperplan H,(wy, by) la séparant de toutes
les autres classes (figure 3.7). Cette classe est considérée, comme étant la classe positive
(+1) et les autres classes comme étant la classe négative (-1); ce qui produit un probléme a K
classes, en K SVM binaires. Un hyperplan H, est défini pour chaque classe k par la fonction

de décision suivante :

Hc(x) = signe({wy,x) + by)
_ {1sifk(x) >0 3.11
Osinon
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La valeur retournée de I’hyperplan permet de savoir si x appartient a la classe k ou non. Dans
le cas ou il n"appartient pas a k (H((x) = 0), nous n’avons aucune information sur
I'appartenance de x aux autres classes. Pour le savoir, on présente x a tous les hyperplans, ce

qui donne la fonction de décision de I'’équation suivante:

k' = Arg Max (H(x)) 3.12

Si une seule valeur H,(x) est égale a 1 et, toutes les autres sont égales a 0, on conclut que x
appartient a la classe k. Le probleme est que I'équation peut étre vérifiée pour plus d’une

classe, ce qui produit des régions d’ambiguité, et I’exemple x est dit non classifiable.

4
X2

Classe 1 TR

X1

Figure 3.7: approche une-contre-reste avec des zones d’indécision [62]

Pour surmonter cette situation, la méthode 1vsR utilise le principe de "le gagnant prend

tout" ("winner-takes-all"): la classe k retenue est celle qui maximise , (%) = (wy,x) +
k
by de I'équation :

k' = Arg Max ({w,x) + by) 3.13

Géométriquement interprétée, tout nouvel exemple x est affecté a la classe dont I'hyperplan

est le plus loin de x, parmi les classes ayant H(x) = 1 (figure 3.8).
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Hy(x)

>
X1

Figure 3.8 : résolution des cas d’indécision dans la méthode 1vsR [62]

La méthode 1vsR peut étre utilisée pour découvrir méme les cas de rejet; ol un exemple
nappartient a aucune des K classes. Pour cela, on prend les deux fonctions de décision les
plus élevées, puis on calcule leur différence. Si elle est au dessous d’un certain seuil,

I'exemple est rejeté.

La méthode 1vsR est critiquée a cause de son asymétrie [62], puisque chaque hyperplan est
entrainé sur un nombre d’exemples négatifs beaucoup plus important que le nombre
d’exemples positifs. Par exemple dans le cas de I'OCR, le classifieur du caractére ‘A’ est
entrainé sur des exemples positifs représentant ‘A’ et des exemples négatifs représentant
tous les autres caractéres. La méthode une contre une suivante, est une méthode

symétrique qui corrige ce probléme.
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b. UNE-CONTRE-UNE (1VS1)

Cette méthode (figure 3.9), appelée aussi "pairwise", revient a Kner et ses co-auteurs [62]
qui 'ont proposée pour les réseaux de neurones. Elle consiste a utiliser un classifieur pour
chaque paire de classes. Au lieu d’apprendre K fonctions de décisions, la méthode 1vsl
discrimine chaque classe de chaque autre classe, ainsi K(K — 1) /2fonctions de décisions sont

apprises.

Pour chaque paire de classes (k; s), la méthode 1vsl définit une fonction de décision
binaireh,, : R — {—1, +1}. l'affectation d’un nouvel exemple se fait par liste de vote. On
teste unexemple par le calcul de sa fonction de décision pour chaque hyperplan. Pour
chaque test, onvote pour la classe a laquelle appartient I'exemple (classe gagnante). On
définit pour le faire la fonction de décision binaire H;(x)de I'équation :
H(x) = signe(fks(x))

_ {1sifks(x) >0 3.13

Osinon

Sur la base des K(K — 1)/2 fonctions de décision binaires, on définit K autres fonctions de

décision:

m 3.14
HOD = D Hi(9)
s=1

Un nouvel exemple est affecté a la classe la plus votée. La regle de classification d’un nouvel

exemple x est donnée par I'équation :

3.15
k' = Arg(MaxH, (x))

La fonction peut produit des zones d’indécisions. La méthode de vote, affecte dans ce cas,

un exemple aléatoirement a I'une des classes les plus votées.
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Figure 3.9: approche une-contre-une [62]
¢. Graphe de décision

C’est une méthode développée par Platt et all [62] pour résoudre le probleme des zones
d’indécision dans la méthode 1vsl. Premierement, I'’entrainement est effectué par la méme
méthodelvsl de la section précédente pour obtenir K(K— 1)/2 hyperplans. Puis, au lieu
d’utiliser levote pour I'affectation des nouveaux exemples, on construit un graphe de
décision. Pour cela, ondéfinit une mesure E,, de la capacité de généralisation sur les
différents hyperplans obtenus c'est-a-dire, pour chaque paire de classes. Cette mesure
représente le rapport entre le nombre de vecteurs supports de I'hyperplan et le nombre
d’exemples des deux classes correspondantes.
Ny 3.16

Exs = N
exemples

Le graphe de décision obtenu est similaire a I'exemple de la figure 3.10, dont les feuilles sont

les classes et les nceuds internes sont les hyperplans.
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{1.2,34} ( Mu
Ecarter Ecarter 2
{2,3,4}( Haxs Hu ) (1,3,4)
Ecarter carter 2 Ecarter carter 4
Ha )(2,9) (3,4)( Hu {1, 3}{ Hu
Ecarter carver 2 Ecarter carter 4 Ecarter Ecarter 3
2 4 3 1

Figure 3.10: Graphe de décision acyclique orienté a quatre classes [62]

Un nouvel exemple x est exposé premierement a I’hyperplan de la racine. Si la décision est
positive, on continue avec le fils gauche sinon avec le fils droit jusqu’a atteindre une feuille.
La feuille atteinte représente la classe de I'exemple x. Contrairement a la méthode de vote,
qui teste pour classifier un exemple K(K — 1)/2 hyperplans, la méthode DAG en teste
uniquement K — 1. Ce qui la rend trés rapide en classification par rapport, aux méthodes

1vsl et 1vsR. C'est la technique que nous adoptons, pour notre classifieur multi-SVM.

d. SVM basées sur les arbres de décision

Dans cette méthode, on apprend pour K classes, (K — 1) hyperplans. Chaque hyperplan
sépare une ou plusieurs classes du reste, selon un découpage choisi. On peut choisir, par
exemple, un découpage semblable a la méthode 1vsR ou I’hyperplan H; sépare la classe i des

classes i+1,i+2,....K (figure 3.11).
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Figure 3.11: SVM multi-classes par arbre de décision [62]

Dans la phase de classification, pour classer un nouvel exemple x, on teste les hyperplans
dans l'ordre croissant et, on s’arréte sur le premier hyperplan qui retourne une valeur de
décision positive. L'exemple x appartient alors a la classe positive de cet hyperplan. On
remarque sur la figure 3.11, que les classes d’indices inférieurs ont des zones de
classification plus importantes. Ce qui pose des probléemes, pour la capacité de
généralisation du modéle de décision obtenu. Cela montre I'importance, de I'ordre de

découpage choisi.

Il existe plusieurs types d’arbres de décision. Certains trient les classes selon l'ordre
décroissant du nombre de leurs exemples, pour placer les classes volumineuses dans des
zones importantes. D’autres méthodes [63] subdivisent, a chaque fois, les classes en deux
ensembles équilibrés, ce qui génere un arbre de décision binaire équilibré. Dans plusieurs
autres propositions [64], on effectue des clustering selon une métrique choisie pour séparer
les classes. Les méthodes basées sur les arbres de décisions sont généralement plus rapides
gue la méthodelvsR. Cela est di au fait que la méthode 1vsR utilise, pour entrainer chaque
hyperplan, tous les exemples, tandis que dans les méthodes basées sur les arbres de

décision, le nombre d’exemples d’entrainement diminue, en descendant dans I'arbre.
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3.6 Conclusion

Ce chapitre a abordé les descripteurs morphologiques suivant les différents paramétres qui
nous informent sur la compacité, la convexité, ainsi que les moments de Hu et la
rectangularité, afin d’identifier le changement de la forme.

Une description texturale, a également été prise en compte suivant I'entropie, la variance,
I'homogénéité et le contraste, pour analyser la granularité mammographique.

Ces descriptifs morphologiques et texturaux, seront intégrés dans les multi SVM Pour la
classification des masses et calcifications mammographiques.

Le chapitre suivant, présente quelques résultats engendrés par notre méthodologie, sur des

images mammographiques réelles. Ces résultats sont suivis d’une interprétation.
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Chapitre 4 Application sur les images mammographiques et

discussion des résultats

4.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre, est de présenter I'application développée suivant, les traitements
illustrés par des images mammographiques dans le but de |'extraction et de la classification des
pathologies mammaires issues de la base de données MIAS (Mammographic Image Analysis
Society) [65], suivant le modele des machines a support de vecteurs. Les images de la base MIAS,
répondent a l'incidence MLO (incidence latérale oblique). Elles sont numérisées avec une
résolution de 50 um par pixel sur 8 bits et,la taille de chaque image est de 1024 x 1024 pixels.
Nous considérons dans notre application, principalement I'étude des masses et des calcifications;

réparties suivant, des cas bénins et malins. La zone suspecte, est expertisée par des radiologues.

4.2 Environnement de travail

Notre systeme a été développé sous environnement Windows 7, a l'aide de l'outil de

programmation MATLAB 2013 version A.

4.2.1 Matériel utilisé

L'implantation de nos codes a été réalisée, grace a un PC portable muni d’un processeur Intel Core

i5 CPU M 480 @ 2.67GHz et d’une capacité de mémoire vive « RAM de 4.0 GB ».
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4.2.2 Qu'est-ce que MATLAB [66]

Le langage MATLAB (MATRIX LABORATORY) est un logiciel basé, sur le calcul matriciel. Son noyau

est composé de librairies écrites au début en Fortran, puis en C++. Il permet:

e Le calcul numérique.

e Letracé de graphiques.

e la programmation.

e L'interfacage avec d‘autres langages (Fortran, C++).
e Le développement de l‘interface utilisateur (GUI).

e [’utilisation des boites a outils (Toolboxes).

MATLAB présente deux modes de fonctionnement:
1. Le mode interactif: exécution des instructions entrées par I‘utilisateur dans la fenétre de
commande de MATLAB (le Workspace) .
2. Le mode exécutif : exécution de programmes ou scripts qui sont des fichiers, regroupant

une suite d‘instructions (les fichiers M).

a. Premiere utilisation de matlab
Une facon efficace, de découvrir Matlab est d'utiliser son aide en ligne:

e help: "help" tout seul, donne la liste des aides générales possibles.
e helpwin : ouvre une fenétre et donne accés, a une aide détaillée.

e help + nom d’'une commande.
Exemple : >> help plot, indique la syntaxe des graphes en 2D.

e demo: lance une démo générale de Matlab.

e help demos: donne une liste des démos existantes.
Quelques commandes importantes:
e |ookfor + nom de commande : donne une liste de toutes les commandes qui ont un rapport

avec le nom de commande écrite.

e who et whos : donne les noms de variables présentes dans |‘espace de travail.
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e clear : supprime les variables de I‘espace du travail.
e clc: efface I‘écran (sans toucher aux variables !).
e exit ou quit : permet de sortir de Matlab.

e CTRL + C : (touches du clavier) permet d‘interrompre un programme (ie : récupérer la

main).

b. Présentation du gui

Le GUI (Graphical User Interface) permet de créer des interfaces ou le créateur choisit, plusieurs
types d'objets (boutons, edit box, listbox...) appelés handles. Ensuite, il doit réaliser la
programmation pour obtenir l'interaction, qu'il souhaite obtenir entre ces différents objets. La
premiere étape, est la création d'un GUI en tapant le mot clé GUIDE dans la fenétre de commande

MATLAB (cf. Figure 4.1).

File Edit View Layout Tools HMelp

DE@ s ™ 2B E% P

Err—

™8 Button Graup. _

SX ActiveX Control,

Current Point: [448,379]  Position: [520, 380, 560, 420]

Figure 4. 1: fenétre du GUI
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c. Palette des composants visuels
Une palette de divers composants, est offerte par MATLAB :
» « Push buttons » : (boutons poussoirs)
e Un seul état (stable).
e Identifier avec un court texte (parametre ‘String’).

e Evénement a traiter : clic ou relachement du bouton gauche de la souris.

» « Checkboxes » : (cases a cocher)
e Deux états possibles.
e Boutons d‘un méme groupe sont indépendants (plusieurs options peuvent étre
sélectionnées simultanément).
» « Radio buttons » : (boutons radio)
e Deux états (comme case a cocher).
e Boutons d‘un méme groupe sont mutuellement exclusifs (une seule option peut étre
sélectionnée a la fois).
» « Frames » : (cadres)
e Bordure rectangulaire délimitant un groupe de controles.
e « Statictext » : (champ de texte fixe)
e Affichage de texte.
» « Edit text » : (champ de texte éditable)
e Saisie de texte.
e Pas pour affichage.
» «Sliders » : (barres de défilement)
e Choix d‘une valeur numérique a l‘intérieur d‘un intervalle.
e Peuvent étre orientées horizontalement ou verticalement.
e Evénement 3 traiter : déplacement de la barre.
» « Listboxes » : (listes)
e Choix d‘un item parmi une liste.
e Un groupe d‘items, dont I‘item sélectionné, est affiché.

e Evénement a traiter : item choisi par clic de la souris.
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» Menus : (a partir du MenuEditor)

e Choix d‘un item parmi une liste d‘options permises ou non.
e Possibilité de clé de raccourcis.
e Possibilité de sous-menus.

e Evénement 3 traiter : item de menu choisi par clic de souris.

> Axes:

e Permet d‘afficher un graphique tracé par MATLAB.
e Permet d‘afficher des fichiers image.
e Evénement a traiter : l‘utilisateur clique sur la souris lorsque le curseur se trouve a

I‘intérieur des bornes du composant.

d. Accés aux données associées aux composants visuels

A tout objet d'interface, Matlab associe un pointeur qui permet d'accéder aux propriétés, le

Handler. Certains Handlerssont déja définis par défaut:

gcf : handler de la figure courante (getcurrent figure).
gca : axes courants de tracés (getcurrent axes).

gcbf : la figure cliquée (get callback figure).

gcbo : I'objet qui appelle (celui sur lequel on a cliqué).

0 : la fenétre interpréteurMatlab, ou racine.

Certaines instructions nécessitent un Handler:

get et set : respectivement pour lire et pour changer les valeurs des propriétés.
findobj : pour retrouver le Handler d'un objet.
propedit : pour éditer les propriétés d'un objet.

delete : pour effacer un objet.
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4.3 Présentation du systeme développé

Le systeme ‘SVMAMMO’ (cf. Figure 4.2) que nous avons développé a pour objectif, de classifier
les pathologies mammographiques moyennant le classifieur des Multi-SVM, par les étapes
suivantes:

1. La segmentation de la zone d’intérét, s’effectue sur la zone découpée avec un traitement

different pour les masses et pour les calcifications.

e Coopération de la segmentation par la LPE et du modéle de ‘LANKTON’ pour I'extraction

des calcifications.

e Application du model de LANKTON sur la zone découpée pour les masses.

2. Extraction des caractéristique texturaux et morphologiques, pour chaquerégion.

3. Classification des pathologies mammographiques, par le modéle des MULTISVM.

La figure 4.2 montre un résumé de l'architecture générale de notre systéme, divisée en deux

phases, la phase d’apprentissage et la phase d’exploitation.
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APPRENTISSAGE

Classe Image Régions Caractéristiques DATASET
segmentée d’intérét morphologiques et
texturales des
Image régionsd’intérét
N
N N
% % > /
/ -
— — —
Segmentation ) ] )
Extraction Extraction des Enregistrement des
par LPE et ) L
TOP HAT par contours descripteurs caractéristiques
EXPLOTITATION
DATASET
Image Régions Caractéristiques
B e oa morphologiques et
Image segmentée ‘ d’intérét texturales des
régionsd’intérét
N
> > S /\
/ / / 7.
— — —
Segmentation Extraction Extraction des Classification
par LPE et par contours descripteurs MultiSVM
TOP HAT

Le synoptique 4.3, explicite les descripteurs utilisés.

Figure 4.2 : architecture modulaire du systéeme développé ‘SVMAMMO”
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Segmentation

|

Carte des lésions

|

Extraction des attributs

/\

Forme Texture
Entropie Compacité
Contraste Convexité
Homogénéité Moment de HU
Variance Rectangularité

Vecteur des parameétres de la
région segmentée

!

Classification par MultiSVM

Masse Maligne |« » Calcification Maligne

Masse Bénigne ¢ » Calcification Bénigne

Figure 4.3 : systéme d’aide a la décision mammographique “SVMAMMO
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4.3.1 Images utilisées

Les images mammographiquesutilisées, dans le cas de cette application, proviennent de la base
d’images MIAS. Celle-ci, contient 322 images, dont 200 représentent des cas sains et 100, sont
réparties entre les masses et les calcifications. 30 images présentent, des foyers de MC dont 15 malins

et 15 bénins. Ces foyers ont été identifiés par les radiologues experts.

a) Mdb83b) Mdb141 c) Mdb209 d) Mdb248

Figure 4.4: imagesmammographiques de la base MIAS. a): masse maligne. b): masse bénigne.
c): calcifications malignes. d) : calcifications bénignes.

4.3.2 Interface du systeme ‘SVMAMMO’

La figure 4.5, présente l'interface de notre application, que nous appelons (SVMammo).Elle
permet plusieurs traitements suivant les divers menus: comme afficher une image, introduire les
coordonnées de la zone d’intérét de I'image ainsi que, le nombre d’itérations pour la détection des
masses ou des calcifications. L'interface développée, permet également d’afficher le résultat de la

caractérisation ainsi que la classification de la Iésion.
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\ A Nomeo Silierstons

Momest 02ty

Classbaton
CoMvere

Figure 4.5 : interface de détection des masses

4.4 Résultats et interprétation

L'application (SVMmammo) parcourt l'analyse texturale et morphologique des masses, et
descalcifications, en vue d’une identification de ces données, pour I'aide a I'interprétation. Nous

présentons les différentes étapes de la réalisation du systeme d’aide a la décision.
4.4.1 Détection des masses

La détection des masses s’est faite, par une technique de segmentation coopérative moyennant,
les contours actifs pour I'obtention de la forme de la masse et, une opération de la morphologie
mathématique, produite par le chapeau haut forme. L’élément structurant utilisé pour le chapeau
haut de forme, correspond a un disque avec une taille de 5X5.

Le choix du nombre d’itérations a été pris en compte judicieusement, puisque lors de nos tests,
nous avons remarqué que le type de la masse (telle que expertisée par un médecin spécialiste),

influe sur le nombre d’itérations considéré.
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Les figures suivantes, illustrent la segmentation des masses.

d) e)

Figure 4.4: Résultatde la segmentation sur I'image mdb184. a): image originale b): image prétraitée.
c): découpage de la zone d’intérét. d): image de la masse segmentée. e): extraction de la masse (1200
itérations)

Le modele de Chan et Vese, utilise plusieurs itérations (1200 dans le cas de I'image mdb 184
“massespiculée”) mais avec plus d’exactitude. Au départ l'utilisateur sélectionne le nombre
d’itérations voulu, en choisissant le contour d’initialisation sur I'image. L’évolution se fait
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I'algorithme décrit dans le chapitre précédent, jusqu’a la convergence (nombre d’itérations

atteint).

a) b) c)

d)e)

Figure 4.5: Résultat de la segmentation sur I'image mdb178. a): image originale. b): image prétraitée.
c): découpage de la zone d’intérét. d): image de la masse segmentée. e): extraction de la masse (580
itérations)
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4.4.2 Détection des calcifications

La détection de calcifications se fait suivant, une coopération entre les modeles déformables et la
segmentation par la ligne de partage des eaux. Un prétraitement est effectué sur la zone d’intérét
en premier lieu, via 'opérateur du chapeau haut de forme, pour rehausser le contraste. Le module
du gradient morphologique est extrait de cette image, pour réaliser une ouverture par
reconstruction suivie d’'une ouverture et fermeture par reconstruction, pour enfin appliquer la
ligne de partage et obtenir les régions d’intérét. Une opération des contours actifs, est réalisée
suivant le modele de Chan et Vese, pour extraire les vrais positifs.

L’élément structurant utilisé pour le chapeau haut de forme correspond a un disque avec une

taille de5X5, car c’est la taille moyenne, d’'un élément de base d’une calcification.

Cette procédure d’extraction des calcifications, est illustrée par les résultats des figures suivantes:

a) b) <)
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f) i)

Figure 4.11: détection des calcifications malignes (mdb249) par coopération LPE et contour actif
a): image originale. b): découpage. c): prétraitement. d): superposition des marqueurs et des contours sur
I'image originale. e): image seuillée. f): application des contours actifs. j): extraction des calcifications.
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f) i)

Figure 4.12: détection de calcifications malignes(mdb252) par coopération LPE et contour actif

a): image originale. b): découpage. c): prétraitement. d): superposition des marqueurs et des contours sur
I'image originale. e): image seuillée. f): application des contours actifs. j): extraction des calcifications.

Remarque

Afin d’éliminer les régions non suspectes et, pour plus de précision, I'image segmentée est
présentée a I'expert afin de lui permettre de sélectionner parmi les régions segmentées, celle
gu’on appellera la région d’intérét c'est-a-dire qui présente réellement une lésion quelconque
(masse ou microcalcifications). Aprés sélection de larégion d’intérét par I'expert, vient le réle du
détecteur des contours actifs. Nous avons utilisé cet algorithme afin d’extraire seulement la région
d’intérét a part et, calculer par la suite, les indicateurs morphométriques et texturaux de cette

pathologie a desfins de détection de la classe mammaire correspondante.

4.4.3 Extraction des attributs indicateurs
Dans cette étape, on calcule les parametres de forme et de texture de la région d’intérét. Les

paramétres adoptés sont données par le tableau 4.1 :
Entropie Variance Homogénéité Contraste

Compacité Convexité Moments du HU Rectangularité
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Tableau 4.5 : paramétres morphométriques et texturaux adoptés
4.4.4 Extraction des caractéristiques

La base mammographique MIAS répartie sur cing classes, suivant des masses malignes etbénignes,
ainsi que des calcifications malignes et bénignes; a été analysée enexplorant quatre parameétres
texturaux (I'entropie, la variance,’homogénéitéet le contraste) et quatre attributs morphologiques
(compacité, convexité, rectangularité et moment de Hu). L'objectif, est de réaliser une base de
connaissances via, cette description.Les tableaux suivants, représentent [’évaluation des

parameétres utilisés pour la caractérisation, de chaque classe.
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Entropie Contraste Homogénéité Variance m Image
0,000982503 3,6275E-05 0,999981862  1,5047E+23 0,6531049 3,319975676  0,049703264  0,627154163 Mdb219
0,001411321 2,6729E-05 0,999986636  1,5045E+23  0,133153158 2,703291491 0,153374233  0,667951456 Mdb222
0,000140707 1,14553E-05 0,999994272  1,5051E+23  4,192819958  0,927622987 0,043010753  0,637551202 Mdb236
0,000473093 2,48198E-05 0,99998759  1,5049E+23  0,093549984  2,883510923  0,12987013 0,430401964 Mdb248
0,000487464 3,05474E-05 0,999984726  1,5049E+23 38,89706804 2,668637897 0,023048327 0,729938681 Mdb252
0,03494192 1,52737E-05 0,999992363  1,505E+23 0,00048746 1,10290975  0,939393939 0,73069867 Mdb227
-2385,815703 1,52737E-05 0,999992363  1,5051E+23 0,00029651 1,471272235 0,012605042  0,720159662 Mdb223

Tableau 4.6 : paramétres des calcifications bénignes
. PemiveTeuma PaamitesMophologiques
Entropie Contraste Homogénéité Variance Moyenne_HU Compacité Convexité Rectangularité Image
0,143728779 0,000513578  0,999743211  1,38193E+23 0,022855196  2,59439824  0,06454337 0,7815508 Mdb209
0,00232309 7,06409E-05 0,99996468  1,50384E+23  21,2783518 5,4875598 0,02044653 0,63485529 Mdb213
0,001462161 3,24566E-05  0,999983772  1,50447E+23 0.098833 2,353159891 0,00625 0,63660955 Mdb239

0.0063705 3,81843E-06  0,999998091  2.3482e+21 0.045654 1.7617 0,11538462 0,75 Mdb241

0,0006568 2,6729E-05 0,999986636  1,50485E+23  1363,372571 2,307854027 0,0068789 0,70819892 Mdb249a
0,000875512 4,20027E-05  0,999978999  1,50467E+23 -0,287072201 3,604904418  0,04563032 0,71424439 Mdb249b
0,952345387 1,14553E-05  0,999994272 1,5051E+23  0,000266154 1,808923389 0,181818182 0,594033637 Mdb211

Tableau 4.7: Parametres des calcifications malignes
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Entropie
0,019842598
0,051798251
0,028295181
0,065627664
0,050060235
0,094626968
0,039139364
0,040817583
0,024514186
0,012167863
0,162116162

0,0252
0,011411787
0,058407042
0,008415663
0,011904154

Parametres Texturaux

Contraste Homogénéité
9,92791E-05 0,99995036
0,000185194 0,999907403
0,000143191 0,999928405
0,000225287 0,999887356
0,000183284 0,999908358
0,000250107 0,999874947
0,000177557 0,999911222
0,000171829 0,999914085
0,000137463 0,999931268
7,82777E-05 0,999960861
0,000395207 0,999802396

0,0001451 0,99992745
6,49132E-05 0,999967543
0,000213832 0,999893084
7,06409E-05 0,99996468
7,82777E-05 0,999960861

Variance
1,49329E+23
1,46913E+23
1,48722E+23
1,45747E+23
1,47053E+23
1,43159E+23
1,47906E+23
1,47781E+23

1,4899E+23
1,49831E+23
1,36325E+23
1,48938E+23
1,49885E+23
1,46358E+23
1,50058E+23
1,49847E+23

Moyenne_HU
0,022975297
0,023070198
0,02335121
0,026984564
0,024069971
0,026504119
0,025377487
0,023740467
0,023580921
0,023205196
0,022995861
0,031707277
0,023368602
0,02442943
0,025408025
0,024049905
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Parameétres Morphologiques

Compacité
1,175534796
1,34336315
1,515645429
1,478922759
1,498485853
1,888209744
2,002181813
1,289475813
1,751575799
1,173918505
1,661961802
2,378953999
1,199395339
1,676223529
1,588992942
1,568149496

Convexité
0,963574551
0,95888055
0,915471468
0,940775802
0,923462986
0,886867419
0,825817362
0,962291667
0,906395141
0,967437875
0,939290021
0,772861357
0,966820276
0,888582183
0,860627178
0,889337641

Rectangularité

0,778233117
0,77801704

0,77095771

0,768432514
0,771582913
0,739705279
0,738352157
0,762925897
0,759747126
0,780332314
0,776687024
0,724625469
0,779469329
0,75727672

0,759520044
0,754438819

Image
Mdb005
Mdb021
Mdb010
Mdb015
Mdb019
Mdb025
Mdb030
Mdb290
Mdb199
Mdb091
Mdb315
Mdb314
Mdb312
Mdb244
Mdb207
Mdb204
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0,134135768
0,014955701
0,235840279
0,039650455
0,013324527
0,070611568
0,026160615
0,033649385
0,042429029
0,077706159

0,00036466
0,000126008
0,000574673
0,000171829
9,73699E-05
0,000324566
0,000133645
0,0001451
0,000213832
0,000271108

0,99981767
0,999936996
0,999712663
0,999914085
0,999951315
0,999837717
0,999933178

0,99992745
0,999893084
0,999864446

1,39258E+23
1,49629E+23
1,27866E+23
1,4787E+23
1,49749E+23
1,45264E+23
1,48878E+23
1,48334E+23
1,47633E+23
1,44676E+23

0,026344317
0,026632056
0,025689039
0,024438483
0,031535574
0,026936985
0,024828988
0,022968722
0,025974667
0,024493562
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1,708900934
2,42333289
1,993726659
1,396978248
2,016003448
3,500140865
1,784816228
1,463076597
2,487695931
1,903663021

Tableau 4.8 : Parametres des masses bénignes

0,898593872
0,758346582
0,852916386
0,920965745
0,832005312
0,801278013
0,87027027

0,94963843

0,870880605
0,893655049

0,737784244
0,675978811
0,748884706
0,760087837
0,729552996
0,705369812
0,74592765

0,778055859
0,692373211
0,747593296

Mdb198
Mdb195
Mdb193
Mdb191
Mdb190
Mdb188
Mdb175
Mdb167
Mdb165
Mdb160
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Entropie

0,017787136
0,081583899
0,080832584
0,083519914
0,046207838
0,161921877
0,013960719
0,09722584
0,053221014
0,082226406
0,011011522
0,186650462
0,190410081
0,020135419
0,048430154
0,070106796
0,050771301

Parameétres Texturaux

Contraste Homogénéité
0,000106916 0,999946542
0,00026729 0,999866355
0,000295928 0,999852036
0,000431482 0,999784259
0,00016992 0,99991504
0,000427664 0,999786168
8,40054E-05 0,999957997
0,000378024 0,999810988
0,000187103 0,999906449
0,000282564 0,999858718
7,44593E-05 0,99996277
0,000425755 0,999787123
0,000465848 0,999767076
0,000105007 0,999947497
0,000198558 0,999900721
0,000276836 0,999861582
0,000196649 0,999901676

Variance

1,49459E+23
1,44335E+23
1,44385E+23
1,44067E+23
1,47366E+23
1,36328E+23
1,49717E+23
1,42844E+23
1,46797E+23
1,44269E+23
1,49903E+23
1,3363E+23
1,33188E+23
1,49306E+23
1,47174E+23
1,45335E+23
1,46989E+23

Moyenne_HU

0,025875731
0,023678768
0,024142538
0,029211258
0,023020359
0,023937278
0,030370363
0,027629122
0,023831421
0,023368969
0,02304112
0,023619273
0,025777782
0,024246199
0,02396323
0,026214332
0,02761904
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Parameétres Morphologiques

Compacité

1,603579294
1,507423638
1,991488193
3,672370129
1,343481072
2,071409377
1,70841633
3,023292563
1,343011713
1,6818359
1,219499005
1,49015846
1,61938742
1,38902706
1,58868601
1,829171479
1,577893187

Convexité

0,88956743
0,920374707
0,835283815
0,645674413
0,946251768
0,857669642
0,874917273

0.74639
0,940888163
0,945876744
0,943767573
0,942087988
0,849220873
0,899687918
0,900700191
0,864531296
0,908925319

Rectangularité

0,734299346
0,770385014
0,753924147
0,640638242
0,77597916
0,766141781
0,738341315
0,669207496
0,771568407
0,765565418
0,777439537
0,769973216
0,756621545
0,743648501
0,755543376
0,718516525
0,754499916

Image

Mdb058
Mdb271
Mdb178
Mdb117
Mdb092
Mdb184
Mdb141
Mdb120
Mdb090
Mdb125
Mdb124
Mdb111
Mdb115
Mdb130
Mdb134
Mdb270
Mdb267
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0,075287829 0,000238652 0,999880674 1,44908E+23 0,023607252 1,466120331 0,931738962 0,763046842 Mdb265
0,029530117 0,000158465 0,999920768 1,48625E+23 0,023755613 1,644217921 0,897042093 0,758216341 Mdb264
0,008125427 6,3004E-05 0,999968498 1,5008E+23 0,023076545 1,319841755 0,923476005 0,77353419 Mdb206
0,033486068 0,000152737 0,999923631 1,48342E+23 0,024108429 1,917317362 0,88716331 0,754769374 Mdb202
0,054027001 0,000200467 0,999899766 1,46724E+23 0,023441129 1,437679221 0,928324698 0,763978048 Mdb186
0,050636377 0,00021956 0,99989022 1,46986E+23 0,02586133 1,889144607 0,872023375 0,721191139 Mdb181
0,083570038 0,000301656 0,999849172 1,44137E+23 0,025990876 2,409032859 0,811451062 0,714077827 Mdb179
0,080845227 0,000295928 0,999852036 1,44384E+23 0,024141673 1,986558838 0,835443038 0,753936586 Mdb178
0,094342347 0,000318839 0,999840581 1,43146E+23 0,024501994 1,589887451 0,906853627 0,76014287 Mdb170
0,15372818 0,000345568 0,999827216 1,37243E+23 0,022891121 1,319147545 0,968451243 0,782295924 Mdb158
0,168946141 0,000441028 0,999779486 1,35566E+23 0,023238297 2,249906492 0,93408 0,7707237 Mdb155

Tableau 4.9 : Parameétres des masses malignes

L’extraction de parametres texturaux et morphométriques, nous permet de constituer des vecteurs caractéristiques de chacune des
formes étudiées, en vue d’une classification bayésienne, pour une prise de décision. Nous remarquons que dans le cas d’'images
pathologiques, les parameétres descriptifs, varient suivant le type de lésion.Nous montrons a cet effet, I'influence de la surface et du

contraste, sur les masses et les calcifications, suivant les graphes des figures 4.14, 4.15, jusqu’a 4.21.
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Figure 4.14: influence du contraste sur les masses
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Figure 4.15: influence du moment de HU sur les masses
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Figure 4.16 : Influence de la compacité sur les masses
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Figure 4.17 : influence de la rectangularité sur les masses
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Figure 4.18 : influence de la rectangularité sur les calcifications
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Figure 4.19 : influence de la compacité sur les calcifications
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Figure 4.20 : influence du moment du HU sur les calcifications
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Figure 4.21 : influence du contraste sur les calcifications
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4.4.5 Classification

Dans notre étude, nous avons sélectionné environ 2/3 de ces images (c'est-a-dire 70 images
représentant des masses et 18 images contenant des calcifications) pour I'apprentissage et 1/3
pour la phase d’exploitation (autour de 23 images représentant les masses et 8 images, marquant

les calcifications).

L'apprentissage, se fait via la stratégie “un contre tous”, suivant un kernel non linéaire, donné par
le gaussien, pour la séparation des classes. L'avantage des SVM, est la rapidité de I'entrainement
et 'optimisation des données. En effet, le temps d’exécution, ne dépasse pas les 2, 6 secondes, ce
qui intéressant, pour la classification des lésions mammaires, au contraire des réseaux de

neurones, ol I'apprentissage, nécessite un temps de calcul complexe.

4.4.6 Evaluation des résultats
Dans cette phase nous faisons le test pour chaque classe, nous obtenons des résultats efficaces
pour notre classifieurmultiSVYM. Nous avons alors, évalué le taux de reconnaissance,suivant la

matrice de confusion montrée dans la figure 4.18.

M. Maligne M. Bénigne C. Maligne C. Bénigne Taux
M. Maligne 9 1 0 0 90%
M. Bénigne 0 13 0 0 100%
C. Maligne 0 0 3 1 90%
C. Bénigne 0 0 0 4 100%

Figure 4.22: matrice de confusion pour la catégorie des tests

La matrice de confusion est une maniéere de déterminer, I'efficacité du classifieur utilisé.

Pour cette figure, nous avons utilisé la base des images tests (un tiers de la base), des imagesdont
nous connaissons bien la nature mais, que, les MultiSVM ignore.

La diagonale représente ainsi, les images reconnues dans leurs classes respectives, elles’approche
du résultat optimal, ce qui montre |'efficacité de notre classifieur.

Les autres cases, représentent les fausses identifications. Comme on peut le constater, letaux de
fausses classifications, est tres bas.

Les figures ci-dessous illustres des exemples de classification a partir de I'application'SVMAMMO’.

Le systeme développe engendre, un taux de classification de 97%.

125



Chapitre IV Application sur des données mammographiques et Discussion

Nous remarquons bien dans ces exemples, que |'extraction des régions d’intérét, suivant une
segmentation coopérative, est obtenue d’une fagon plus concise que sans I'hybridation, ce qui a

permis une meilleure exploration des descripteurs et du classifieur.

4.5 Conclusion

On ne peut nier que La détection des pathologies mammaires est une tache ardente a cause de la
variation des Types de cancers (masses, microclacifications) et la variabilité des tissus d’une
patiente a une autre. Nous constatons que lorsque nous mettons en évidence les régions d’intérét,
le systeme ‘MultiSVM’ offre une classification efficace. Ce qui permet d’établir une interprétation
sur les résultats obtenus, pour les différentes pathologies mammaires étudiées. Dans le méme
cadre, les résultats de nos images sont les meilleurs témoins.

La segmentation parutilisation des LPE avec modeéle de Lankton, dont l'initialisation est choisie en
fonction de la zone choisie par le clinicien, indique uniquement les structures pathologiques,
suivant l'ajustement des parametres. Nous arrivons ainsi, a mieux distinguer les différentes
formes. Les level sets permettent de gérer automatiquement le changement de topologie de la
courbe en cours d’évolution, de méme que la bonne convergence et leurs progressions vers les
fortes concavités. Ceci est d’'une grande utilité, dans la détection des masses dans une image
mammographique, comme le montrent les résultats obtenus. Apriori on va pouvoir affirmer que
Cette étude a confirmé la performance des MultiSVM, dans le domaine de la reconnaissance des

pathologies mammaires, suivant un choix judicieux des attributs de caractérisation.
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Conclusion générale

Dans ce projet, nous avons étudié et élaboré un systeme de détection de pathologies
mammographiques en vue d’une aide a la décision clinique.

Nous nous sommes focalisés sur les travaux de la Littérature et du laboratoire LATSI, pour
opter vers une méthode coopérative des contours actifs et des méthodes morphologiques,
qui permettent de prendre en considération les informations des contours et des régions, en
vue d’une analyse concise.

Le processus de la coopération séquentielle réalisé suivant les modéles déformables et, Les
modeéles morphologiques, a prouvé son efficacité, lorsque nous choisissons les paramétres
idoines au traitement. On parle du nombre d’itérations, du degré du seuillage, lors du
processus d’extraction des calcifications et, la taille de I'’élément structurant pour les
opérateurs morphologiques. L'initialisation est effectuée par |'approche région et, le

raffinement par I'approche contour.

Les résultats engendrés sont satisfaisants, puisque I'application sur des images
mammographiques, a détecté les masses et les calcifications judicieusement, en tenant
compte des concavités et des points anguleux, grace au modele déformable.

Lorsque la segmentation de l'image mammographique, est réalisée, |'étape suivante
appréhendée, est |'extraction des caractéristiques qui décrivent les régions de I'image en
vue d’une classification pour une prise de décision. Il a été montré que I'analyse de la forme
et de la texture, est un moyen efficace, pour caractériser les différentes anomalies
mammaires. Les facteurs morphométriques et texturaux choisis, fournissent des mesures
guantitatives de la rugosité de lésions. En effet, il a été vu, gu’une masse spinale présente en

général, une valeur d’entropie plus élevée qu’une masse lisse.
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La derniere étape de notre systéme, est la phase de classification d’images
mammographiques, suivant les MULTISVM. Notre classifieur, a pu classifier les quatre types

de classes, avec un taux de reconnaissance de 98%.

Notre systeme d’aide a la décision, un taux de reconnaissance acceptable, mais des
améliorations sont nécessaires pour I'enrichir. Dans ce cadre, nous pouvons automatiser
Iinitialisation du contour et, étudier d’autres techniques de la segmentation; telles que
celles qui se basent sur le regroupement et la logique floue.

L'entreprise d’une étude de classification par un autre type de classifieur, tel que les arbres
de décision, serait envisageable pour une comparaison avec les résultats des machines a
support de vecteurs.

Notre systéme constitue un outil d’aide a la décision, qui peut donner aux radiologues et

aux experts une seconde opinion dans la détection des anormalités.
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