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Résumé

L e cancer du sein est I’une des causes les plus courantes de déces chez la femme. Une
femme sur huit risques d’en étre atteinte durant sa vie. Son dépistage a un stade précoce
avant que la maladie n’ait chance de s’étendre, revét une importance capitale. Du fait de
son diagnostic tardif, il en résulte souvent un traitement douloureux. Gréce a la
mammographie numerique et aux systemes d’aide ala décision, les chances de survies ont
été considérablement augmentées. Le défi est de détecter des cancers qui risquent d’étre
manqués par le radiologue. L’objectif de ce theme est le développement d’un systeme de
détection et de classification des anomalies suspectes sur des clichés mammographiques.
Le systeme qu’on propose se voit divisé en plusieurs étapes : une phase de prétraitement
qui vise a améliorer la qualité des images de mammaographie pour aider a la détection du
cancer du sein a I’aide de 5 (cinq) algorithmes d’approche floue. Ensuite, la segmentation a
I’aide de la méthode de seuillage de Otsu permet de trouver des sections plus petites a
couper et a analyser a I’étape suivante afin de segmenter les structures suspectes. La
troisieme étape est I’extraction des caractéristiques, apres avoir essayé certaines
fonctionnalités, nous avons retenus 6 caractéristiques qui représentent au mieux les images
mammaographiques. Nous avons utilisé la méhode MCNG (Matrice de co-occurrence de
niveau gris) pour le calcul de ces caractéristiques. Enfin I’étape de classification dans
laquelle nous utilisons un systeme basé sur la classification a I’aide des réseaux de
neurones qui divise 6 entrées de I’extraction de fonctionnalités en deux sorties (normale et
cancer) avec unetaille de couche cachée égale a 5.
Nous avons appliqué notre systéme sur plusieurs images mammographiques, les résultats
obtenus sont encourageants.

Mot clés:

Cancer du sein, Segmentation des masses, Systemes d’aide a la détection (CADe), logique
floue, Algorithme de seuillage, les réseaux de neurones artificiels, Matrice de co-occurrence
de niveau gris (MCNG).



Abstract Summary

Breast cancer is one of the most common causes of death in women. One in eight
women is at risk of developing it in her lifetime. Screening at an early stage before the disease
has a chance to spread is of paramount importance. Because of his late diagnosis, it often
results in painful treatment. Thanks to digital mammography and decision support systems,
the chances of surviva have been greatly increased. The challenge is to detect cancers that
may be missed by the radiologist. The objective of this theme is the development of a system
for detecting and classifying suspicious abnormalities on mammographic images. The
proposed system is divided into severa stages. a pre-treatment phase that aims to improve the
quality of mammography images to help detect breast cancer using 5 (five) fuzzy approach
algorithms. Then, segmentation using The Otsu threshold method allows smaller sections to
be cut and analyzed in the next step to segment suspicious structures. The third step is the
extraction of features, after trying some features, we have selected 6 features that best
represent mammographic images. We used the MCNG method (Grey Level Co-occurrence
Matrix) to calculate these characteristics. Finally the classification stage in which we use a
system based on classification using neural networks that divides 6 inputs of feature
extraction into two outputs (normal and cancer) with a hidden layer size equal to 5. We
applied our system to several mammographic images; the results are encouraging.

Key words:

Breast Cancer, Mass Segmentation, Detection Assistance Systems (CADe), Blurred Logic,
Threshold Algorithm, Artificial Neural Networks, Grey Level Co-occurrence Matrix
(MCNG).
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INTRODUCTION GENERALE

Le domaine du traitement de l'image est un domaine qui est encore en expansion et qui

pénétre tous les secteurs d'activités, des environnements industriels et professionnels au
monde des applications grand public. Malgré les progres significatifs réalises ces dernieres
années, l'image reste aujourd’hui encore un sujet difficile et les solutions actuelles ne
permettent pas toujours de résoudre de maniére satisfaisante de nombreux problemes
importants. Le traitement et I'analyse dimages par ordinateur occupe par ailleurs une place
importante dans le domaine médical .

Le cancer du sein représente 1’un des enjeux prépondérants dans le domaine de la santé

publique. En effet, il s’agit d’un fameux cancer menacant la vie de la plupart des femmes.
Environ une femme sur dix est touchée par cette maladie durant son existence. Cependant, la
réduction du taux de mortalité causée par ce type de cancer ains que la favorisation des
chances de guérison ne sont possibles que si la tumeur a été prise en charge dés les premiers
stades de son apparition. Dans I’objectif d’assurer le dépistage précoce d’une telle tumeur, les
radiologues ont é&é amenés a augmenter la fréquence des mammaographies notamment pour la
tranche d’age 40-50 ans. Car la mammographie est |a technique de référence incontournable
pour I’exploration du sein, la plus performante en matiére de surveillance, elle permet de
mettre les anomalies en évidence telle que les opacités et les microcalcifications cependant
tous les radiologues reconnaissent la difficulté de I’interprétation des mammographies parce
gu’elle représente une modalité d’image complexe a interpréter a cause de la variété de
densité des tissus, des structures compliguées du sein, et de la diversité des tumeurs en termes

de type, de forme, de contours, €tc.



Le but de notre travail est d'apporter aux médecins une aide essentielle pour la détection

précoce du cancer du sein mais auss lors de la phase préopératoire, en améliorant I'analyse et
le traitement d’images de maniére a faciliter la planification de I’intervention chirurgicale.
Ceci permettrait de gagner en précision du geste chirurgical e avec toutes les conséguences qui

s’en suivent (minimiser les complications, réduction du temps d'hospitalisation).

La conception d'un systéme de détection assistée par ordinateur (CAD) représente un systeme
pour aider les radiologistes dans l'interprétation des mammaographies pour le dépistage des

masses et des calcifications.

En dépit des efforts faits par les chercheurs, I’automatisation de détection des pathologies
mammaires demeure toujours difficile. Au cours des derniéres années, il y a eu des efforts
importants dans le dével oppement d'algorithmes pour la détection des calcifications dans les

images de mammaographie.
Objectif :

@ans ce meémoire, I’objectif principal est I’interprétation des images médicales pour

I'amélioration automatique et la segmentation des masses dans les images de mammographies,
c.-a-d. il s’agit de concevoir un systeme de reconnaissance des images mammographiques. La
reconnaissance est basée sur une segmentation de ces images par une approche de
segmentation pour I’extraction des informations pertinentes nécessaires, par la suite, dans la
procédure de décision et de classification d’anomalies ; tout en nous concentrant sur la qualité
de la segmentation car un traitement ultérieur dépend étroitement du résultat de cette derniere.



Organisation du manuscrit :
Ce document est organisé en cing chapitres :

Dans le premier chapitre, nous allons étaler les généralités sur le sein, le cancer du
sein ainsi que la mammographie pour situer d’une part le contexte dans lequel la
contribution que nous cherchons a développer va étre utilisée et d’autre part pour

faciliter lacompréhension de la problématique.

Dans le deuxieme chapitre, nous survolons brievement les systémes d’interprétation
assistés par ordinateur et surtout en mammographies. Ils présentent leurs objectifs
ainsi que leurs fonctionnements. 11 met en relief les concepts de base, les différentes

théories ainsi que les applications de reconnai ssances.

Le chapitre trois présente un état de I’art sur les méthodes de segmentation des images

mammographiques car c’est I’étape la plus importante du systeme CAD.

Le chapitre 4 est consacré a la description de notre contribution, étale le modéle
proposé pour la seconde lecture des mammographies. Nous présentons d’une maniére
détaillée les étapes dédiées a la conception ainsi que les approches proposées pour
localiser les régions suspectes par le systeme d’aide a la détection que nous voulons

dével opper.

Le dernier chapitre dévoile les différentes étapes de la partie expérimentale pour la
conception de notre systeme d’aide au diagnostic. Il présente les différents résultats
obtenus.

.W;Js terminons notre mémoire par une conclusion générale qui présente une synthese

des contributions apportées ainsi que quel ques perspectives ouvertes par cette éude.



VYV VVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVV

VYV VVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVV]

le cancer du

V4

Ités sur
san

CHAPITRE |

V4

Généra

AAAAAAAAAAAALAAALALALALALALAAALAAALALAALAALALALALALALAALALALALALALALALALALALALALALALALALALALALALALALLAALALALALALAALALLALALALALALALALALALLALLALAALAAALALLAAY

AAAAAAAAAAAAAAAALAAAAALAAAALALAAALAALAAAAALAALALAALALAALAAALAAAALAALALALLAALAALAALAAALAAALAAALAAAAAAAL



Chapitre | : Généralités sur le cancer du sein

.1 Introduction

L e cancer du sein est lamaladie la plus courante chez lafemme dans e monde. 1l est I'une
des principales causes de mortaité féminine. Le taux de mortalité du cancer du sein a
globalement diminué de 36 % entre 1989 et 2012, apres avoir lentement augmenté (0,4% par
an) depuis 1975 [38]. Le dépistage précoce constitue I’une des armes les plus efficaces contre
cette maladie. Un cancer du sein détecté a un stade précoce est plus facile a traiter, et
comporte moins de risque, et de sequelles; il permet de diminuer la mortalité de 15% a 20%
[15].

La mammographie est la technique d’imagerie la plus sensible pour détecter des tumeurs a un
stade précoce, €lle est actuellement la principale investigation dans le dépistage du cancer du
sein; c’est un examen radiologique qui utilise des rayons X pour produire des images de
haute résolution, de la structure intérieure du sein. Les images permettent de détecter des
zones de surdensité pouvant étre évocatrice de cancer. Dans ce chapitre, nous aborderons les
aspects médicaux du cancer du sein, ses différentes formes, et la place de la mammographie

numeérique dans le diagnostic précoce du cancer.

|.2 L’anatomie macroscopique du sein

Le sein est un organe pair et symétrique de forme hémisphérique, situé en avant du
thorax, entre latroisieme et la cinquiéme cote, au-dessus du muscle grand pectoral. Une coupe
longitudinale passant par le mamelon, laisse entrevoir I’architecture de la glande mammaire :
elle se divise en 15 a 20 unités glandulaires indépendantes, lobes mammaires, divisés en
lobules par des cloisons conjonctives, qui Sachévent en douzaines de minuscules bulbes,
acini, base de tout raisonnement physiopathologique du sein. Les lobes, lobules et bulbes sont
reliés entre eux par les canaux galactophores, qui se terminent par un cana unique
sabouchant au niveau du mamelon, situé au centre d'une zone pigmentée, |'aréole. La plus
grande partie du sein est constituée de tissu adipeux qui comble |'espace situé entre les
différentes structures du sein (voir figure 1.1). En période d'alaitement, les lobules fabriquent
du lait et les canaux le transportent vers le mamelon ou il est tété par le bébé. Les tissus
mammaires baignent dans des liquides lymphatiques, qui permettent d'éliminer les déchets,
les cellules mortes et autres débris. La circulation lymphatique du sein est importante dans la

mesure ou elle va déterminer les lieux ou I’on retrouvera des métastases lors de cancer.
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Figure 1.1 - Lastructuredu sein.

| .3 Définition du cancer du sain

Le cancer du sein est le cancer dont le diagnostic est le plus fréguent chez les femmes
dans le monde. Sa présence augmente avec |'age, mais il peut aussi toucher des femmes
jeunes puisgu'un quart des cas sont diagnostiqués avant |'age de 50 ans. Le cancer du sein
prend naissance dans les cellules du sein. La tumeur cancéreuse (maligne) est un groupe de
cellules cancéreuses qui peuvent envahir et détruire le tissu voisin. Elle peut aussi se propager
(métastases) a d'autres parties du corps. Le premier symptdme du cancer du sein est la
présence d'une boule au niveau du sein, correspondant a la tumeur. Elle peut également
saccompagner de ganglions durs au niveau de l'aisselle (ganglions axillaires) correspondant a
une propagation du cancer, ains qu'a des modifications cutanées au niveau du sein et du
mamelon (peau d'aspect capitonné et un mamelon qui entre au lieu de sortir). Le sein peut
progressivement se déformer et sulcérer, ce qui se traduit parfois par un écoulement du
mamelon, d'un seul coté. Si le cancer est diagnostiqué tardivement, latumeur peut se propager
et déclencher d'autres symptomes tels que des nausees, des vomissements, une perte de poids,

une jaunisse, des douleurs osseuses ou encore des céphal ées, etc..

Lafigure 3.2 présente | es étapes de dével oppement des cellules cancéreuses dans le sein.
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Figure 1.2 - Cellules cancéreuses.

|.4 Lestypesd'anomaliesdanslesan

A lamammographie, on note trois signes nettement évocateurs d'un cancer :

“+ Uneopacitéirréguliere (blanche sur laradiographie).
% Laprésence des microcalcifications.

% Une Modification de I'architecture normale de la glande mammaire.

L échographie, quant a elle, permet de détecter un cancer qui apparait comme une masse
noire/grise irréguliere déja détectable dés 3-4 mm. Elle permet parfois de détecter les
microcalcifications (lorsqu'elles sont abondantes) avec des appareils performants de derniére
génération [27]. La généralisation du dépistage du cancer du sein, quil soit du dépistage
individue ou du dépistage de masse organisé, améene a découvrir beaucoup d'anomalies

purement radiologiques. Parmi ces anomalies, on trouve :

«» Macro-calcification.
«+ Microcalcification.
% Masse.
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|.4.1 M acro-calcification

Ce sont des gros dépbts calciums dans le sein qui sont associés a des affections bénignes
comme par exemple une ancienne plaie, infection ou un kyste calcifié [38].

|.4.2 Microcalcification

Ce sont des dépdts calciums minuscules (< 0,5 mm) qui ressemblent a des grains de sable
dans le sein. Ce sont des anomalies fréquentes et souvent tout a fait anodines. Elles sont
facilement vues en mammographie du fait de leur forte densité : elles apparai ssent comme des
ponctuations blanches sur le gris des tissus. Elles représentent la majorité des problemes
rencontrés. Sur les mammographies de dépistage. Quand elles sont nombreuses, de forme
irréguliere et groupées, cela peut étre un signe de cancer du sein. Dans ce cas une biopsie est
indiquée. Cependant la majorité des microcal cifications sont bénignes.

Le seul signe précoce de cancer que I'on peut observer sur une mammographie est la présence
de microcalcifications. Dans 40% a 70% des cas, selon les éudes, ces microcal cifications sont
associées a un processus malin [38].

|.4.3 Les masses
Une masse est une opacité importante occupant un espace dans le sein et vue comme une
tache blanche sur I'image mammographie. Il peut sagir d'un kyste (collection liquidienne non

cancéreuse) ou d'une |ésion solide, qui peut correspondre a un cancer de sein.

Différents attributs permettent aux médecins de la décrire en vue de déterminer leur nature :

saforme, son contour et sa densité.

1.4.3.1 Laforme
Selon ladescription du BIRADS (Breast Imaging Reporting and Data System), les masses
mammaires peuvent avoir la forme ronde, ovale, lobulée ou irréguliere [15]. Un exemple de

ces formes est montré sur lafigure 1.3.
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a) b) c) d)

Figure 1.3 - Lesdifférentes formes possibles d'une masse : (a) ronde, (b) ovale, (c)
lobulée, (d) irréguliere.

Une masse Ronde: |l sagit de masse sphérique, circulaire ou globuleuse.
Une masse Ovale : Elle présente une forme elliptique (ou en forme d'ceuf).
Une masse L obulée : Laforme de la masse présente une |égére ondulation.

Une masse Irréguliere : Cette appellation est réservée aux masses dont la forme est

irréguliere.

1.4.3.2 Le contour
L e contour des masses mammaires est soit : circonscrit, micro lobulé, masqué, indistinct
ou spéculé [15] (voir lafigure 1.4). On détaille dans ce que suivent ces différentes notions :

a) b) c)

Figure 1.4 - Lesdifférents contours possibles d'une masse : (a) circonscrit, (b) micro-

lobulé, (c) masqué, (d) indistinct, () spéculé.
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a) Circonscrit : Il sagit d'une transition brusgque entre la Iésion et le tissu environnant. Le
contour est aors net et bien défini. Pour qu'une masse soit qualifiée de circonscrite, il faut

gu'au moins 75% de son contour soit nettement délimité.
b) Micro-lobulé : Dans ce cas, de courtes dentelures du contour créent de petites ondulations

c) Masqué : Un contour masgué 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
cacheée.

d) Indistinct : Dans ce cas, le contour est mal défini. Ce caractére indistinct (le contraire de

circonscrit) peut correspondre a une infiltration.

€) Spéculé : Lamasse est caractérisée par des lignes radiaires prenant naissance sur le contour

de lamasse. Ceslignes radiaires sont appel ées les spécules.

|.4.3.3 Densité mammaire

Le sein est constitué de différents types de tissus : le tissu glandulaire et conjonctif et la
graisse. La densité des seins décrit la quantité relative des différents tissus dans le sein. Les
seins denses présentent moins de tissu graisseux et plus de tissu conjonctif et glandulaire. La
recherche montre que | e risque de présenter un cancer du sein est 4 a6 fois plus élevé chez les

femmes qui ont des seins denses que chez celles qui n‘ont pas des seins denses.

Le tissu mammaire change au fur et & mesure que nous vieillissons ; il devient généralement
moins dense avec |'age, bien que certaines femmes aient toujours des seins denses sans égard
aleur &ge [28]. La classification BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System) de
I'American College of Radiology permet de classer les seins en quatre groupes pour lesquelles
le risque de rater un cancer en raison du caractere hétérogene du tissu fibro-glandulaire
augmente lorsque I'on passe de la catégorie 1 ala catégorie 4 (figure 1.5). Une description des

différents types de densité mammaire est donnée dans le tableau 1.1.

10
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a) Typel b) Type 2 ¢) Type 3 d) Type 4

Figure 1.5 - Différentstypes de densité mammaire [29].

Catégorie BI-RADS* DM exprimée en % detissu glandulaire

A < 25% | Seins presque entierement grai Sseux
B 25a49% | Seins composés de zones de densités
Majorité des femmes Fibro-glandulaires éparses

C 50a74% | Seins denses de fagon hétérogene,

pouvant masguer des petites masses

D >75% | Seins extrémement denses,
Risque augmenté jusqu’a 2 fois par Diminuant la sensibilité de la
rapport a B Mammographie

Tableau 1.1 - La classification BI-RADS de la densité mammaire [29].

11
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|.5 La mammographie [4]

La mammographie réalise une projection du volume du sein sur le plan de I’image. Elle
permet d’analyser la glande mammaire grace aux différences de I’atténuation des differents
types de tissu. L’avantage de la visualisation de I’ensemble des tissus mammaires sur une
seule image est directement lié a I'un de ses plus grands défauts, la superposition des
différents tissus traverses par |le méme rayon et projetés sur un seul endroit du détecteur. Cette
superposition est une source d’incertitude, puisqu’il n’est plus possible de distinguer sur
I’image, des surdensités réelles qui correspondent a une région radio-opague dans le tissu en
trois dimensions, et des superpositions de plusieurs tissus avec des densités relativement
faibles.

1.5.1 Principe

La mammographie est un examen radiologique des seins qui permet de visualiser avec
précision leur structure interne, elle a pour objectif le dépistage du cancer du sein a un stade
précoce pour améliorer les chances de guérison. Cette technique permet de recueillir des
images grace a l'utilisation de rayons X. Dans la plupart des cas, 2 clichés sont réalisés sur
chague sein (face et oblique). On distingue généralement deux types de mammographies, la

mammaographi e anal ogique et la mammographie numeérique.

|.5.2 Types de mammographie
On peut diagnostiquer trois types de mammographies [26]:

X/

% Lamammographie diagnostique : est effectuée chez des personnes symptomatiques
une masse a été papée dans le sein; Il existe un écoulement sanguinolent a travers le
mamelon; etc. Dans ces situations, la mammographie est réalisée pour caractériser la
masse palpée ou pour rechercher une tumeur. Ce type de mammographie est toujours
pris en charge par les assurances maladie.

s+ Mammographie préventive : peut ére demandée par le médecin, sans qu'il y ait de
symptomes particuliers, en vue de sassurer qu'il n'y a aucun point d'appel de cancer du
sein ; ceci surtout chez lesfemmes ™ arisques”.

% La mammographie de dépistage : recherche la présence d'une tumeur chez des

personnes non symptomatiques. Elle est réalisée chez les femmes entre 50 et 69 ans

par recommandation du médecin en paralléle avec les examens médicaux généraux

réguliers.

12
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|.5.3 Mammographie numérique

L a mammographie numérigue est une aternative a la mammographie conventionnelle.
Dans le cas de cette derniere, I'image est placée sur pellicule tandis que pour la
mammographie numérique, I’image est transmise directement a I’ordinateur. Ainsi, les
images sauvegardées peuvent étre manipulées facilement, offrant a la radiologue différents
moyens d’interprétation. La mammographie numérique est une technologie récente et n’est
donc pas aussi largement disponible que la mammographie conventionnelle. 1l a été démontré
gue pour certaines femmes, la mammographie numérique donne de meilleurs résultats que la
mammographie film-écran. Les auteurs d’une étude phare intitulée Digital Mammographic
Imaging Screening Trial (DMIST) [26] ont découvert qu’en général, la mammographie
numerique n’est pas plus efficace que la mammographie conventionnelle mais qu’elle s’avére
beaucoup plus efficace pour les femmes &gées de moins de 50 ans, celles ayant des seins

denses et les femmes pré-ménopausees ou menopausées de tous ages.

1.5.3.1 Avantages et inconvénients de la mammaographie numérique [26]

a) Les avantages

La mammographie numérique possede quelques avantages par rapport a la

mammographie conventionnelle.

% Surface dynamique plus grande : la mammographie numérisée comparée a la
mammographie analogique a en général une zone d’activite dynamique plus
importante avec une relation linéaire. La mammaographie numeérique permet égal ement
une modification du contraste afin de mieux explorer certaines zones denses, ce qui
n’est pas possible avec la mammographie analogique.

s Complexité du travail sur I’image : le travail sur I’image est nécessaire pour avoir
une bonne repréesentation de I’ensemble de I’acquisition. Il consiste en un réglage
optimal de la fenétre, une soustraction de I’énergie pour avoir une bonne visualisation
des microcalcifications, la tomosynthése qui permet de résoudre les problémes de
superposition etc.

“+ Archivage copie et envoi sans pertes: les données numérisees peuvent étre stockées
de facon électronique, rappelées a tout moment et dupliqguées sans perte
d’informations. Elles peuvent également é&tre transférées électroniquement, par
télémammographique. Ainsi, I’examen des images et leur interprétation peuvent ére

faits dans un lieu différent de celui de la production de I’image. Les distances peuvent

13
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X/

étre considérables. Par ailleurs, les examens peuvent étre envoyés immédiatement,
pour une deuxieme lecture.

Fin des procédures de développement : s les clichés ne sont pas stockés sur une
copie, il n’est plus besoin ni de machine a développer, ni de chimie, ni de chambre
noire. Les cassettes ne sont plus nécessaires. Jusqu'a présent, pour transférer les
données, ils ont continué a faire des copies laser. Les codts pour le stockage sont
élevés. Comme toutes les autres données numérisees, la mammographie numérisee
peut étre genérée par un systéme comme le PACS (Picture Archiving and

Communication System).

b) Les inconvénients

Cette technique a quelgues inconvénients tels que :

X/
L X4

Résolution limitée du récepteur d’images : le facteur le plus important qui limite ces
systemes plein champ est la résolution de I’image. Pour mettre en évidence des
microcalcifications, |la mammographie nécessite un contraste éevé et une résolution
locale trés importante. Malgré certaines faiblesses, le systéme couple écran/film arrive
a répondre aux attentes des médecins. Dans ce systeme, la résolution n’est limitée que
par le couple écran/film. On obtient une résolution locale qui peut aler jusqua 16
pixell/mm. Dans les systemes numeériques, la résolution est déterminée par lataille du
pixel.

Résolution limitée des moniteurs : les capteurs actuellement utilisés pour la
mammographie plein champ ne remplissent pas toutes les conditions de résolution.
Les moniteurs permettent une résolution satisfaisante pour la mammographie mais
restent trop couteux pour un usage généralise.

Manque de standard pour I’assurance de qualité : Les normes d’assurance de
qualité et les exigences du matériel pour I’examen, le travail du film, la
documentation, doivent encore étre préparée et validées

Importance numérique des données : Le probléme principal de la mammographie
numérique est le nombre élevé de données disponibles (contraste élevé et résolution
tres élevée). Comparé a une image IRM (0,5 a 1,0 Mbyte), un seul cliché de
mammographie d’un format 18 x 14 cm, nécessite jusqu’a 30 Mbyte, cette grande
quantité de données entraine des couts importants liés au temps de transfert d’une
mammaographie entiére.

14
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¢ Prix élevé a I’achat et de la maintenance : Les colts pour I’achat de ces systemes et
pour la maintenance sont actuellement de trois a cing fois plus importants que ceux de
la mammographie conventionnelle et ne peuvent pas étre compensees par le

remboursement des actes radiographiques réalises.

|.6 Relation entre les images de mammographie et

I’anatomie du sein

L "atténuation du faisceau de rayons X dépend du type des différents tissus mammaires
traversés. En effet, la graisse est considérée comme une zone radio transparente, €lle apparait
tres sombre sur un cliché de mammographie. En revanche, le tissu fibro glandulaire et le
cacium (qui est le composant essentiel des |ésions mammaires) sont des ééments radio
opaques qui apparaissent claires sur un cliché de mammographie. D'aprés les informations
relatives a I’anatomie et a la radio transparence, on peut affirmer que I’aspect général d’une
mammographie est sombre tandis que les zones contenant des microcalcifications ou des

masses (composées de calcium) sont plus claires[4].

|.7 Le mammogr aphe

C'est I'appareil qui réalise les mammographies, il se compose d'un tube radiogeéne
générateur de rayons X de faible énergie et d'un systeme de compression du sein (Figurel.6).
Le sein est placé entre le plateau porte-film et une plaque amovible, afin d'y ére comprimeé.
La radiographie est réalisée sur des films argentiques ou sur des systemes de radiologie
digitale de haute qualité. L'analyse de la glande mammaire est réalisée grace aux différences
de I'atténuation des différents types de tissu. L'anatomie du sein permet d'établir la relation

entre la nature du tissu mammaire et I'infiltration des rayons X.
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Figure 1.6 - Les composants d'un mammogr aphe.

|.8 La classification des anomalies mammogr aphiques

L a classification des résultats d'une mammographie comprend 6 catégories. Ces derniéres
ont été définies par I'American College of Radiology (ACR) et sont utilisées par la mgjorité
des professionnels de santé a travers le monde. Les données obtenues a partir d'un examen

mammaographique peuvent ainsi étre classeesen :

s ACRL1: cela signifie que la mammographie n'a révélé aucun probleme de
santé, la poitrine de la patiente est parfaitement normale.

s ACR2 : I'examen mammographique a révélé des anomalies bénignes sans
danger. Elles ne nécessitent pas d'examens complémentaires ni de surveillance
particuliere.

s ACR3 : cette classification indique la présence d'une anomalie d'apparence
bénigne, mais nécessitant tout de méme une surveillance a court terme, d'une
durée de 3 a6 mois.

La surveillance pourra prendre la forme de nouveaux examens radiologiques, selon une

échéance définie par le radiologue et en association avec |le médecin traitant.
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s ACR4 : cette catégorie signifie qu'une lésion douteuse ou indéterminée a été
détectée et qu'une biopsie et/ou une cytoponction sont nécessaires pour apporter
un diagnostic précis. La lésion identifiée peut étre bénigne, précancéreuse ou
indiquer que la patiente souffre d'un cancer.

% ACRS5 : I'examen mammographique a releve la présence d'une |ésion évocatrice
d'un cancer. Les patientes se voient systématiquement prescrire une biopsie ou
une exérése, une intervention chirurgicale servant a retirer un éément nuisible
ou inutile a l'organisme, comme une tumeur ou un organe.

% ACRO : un tel classement indique que les résultats nécessitent un examen
complémentaire, par exemple une lecture par un autre médecin. De nouveaux
examins peuvent également étre prescrits.

La classification ACR des résultats de mammographies est un outil particuliérement utile
permettant d'évaluer I'éat de santé d'une patiente et contribue a amédliorer la prévention du

cancer du sain.

1.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit quelques notions géenérales concernant |'anatomie
et le cancer de sein ainsi que les types d'anomalies dans le sein. Une grande attention a été
consacrée a |'étude des différents types des pathologies mammaires. L’étude des différentes
Iésions mammaires et leur classification montre, d’une part, la complexité de I’étape de
détection des lésions et, d’autre part, la complexité de I’étape de décision (mammographie
bénigne ou maligne). Alors, dans ces deux cas, la prise de décision par le radiologue est une
tache suffisamment délicate et primordiale pour la survie ou non d’une femme. Pour cela,
plusieurs études de recherche ont été orientées vers I’automatisation de la lecture des

mammographies et de la prise de décision.
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Chapitrell : Interprétation desimages de mammographies

1.1 Introduction

L ‘imagerie médicale est I'un des domaines de la médecine qui ale plus progressé ces vingt
dernieres années. Elle est le procédé par lequel un médecin peut examiner l'intérieur du corps
dun patient sans l'opérer. Cela, en créant une image visuelle compréhensible d'une
information a caractere médical dans le but d'établir un diagnostic et de faire un suivi

approprié du traitement.

Une image numeérique est une matrice de pixels repérés par leur coordonnées (x,y). Sil sagit
d'une image couleur, un pixel est codé par 3 composantes (r,g,b) (chacune comprise au sens
large entre 0 et 255), représentant respectivement les "doses' de rouge, vert et bleu qui
caractérisent la couleur du pixel. Sil sagit d'une image en niveau de gris, il est codé par la
composante comprise au sens large entre 0 et 255, représentant laluminosité du pixel. Avec la
parole, I’image constitue I’'un des moyens les plus importants qu’utilise I’homme pour
communiquer avec autrui. C’est un moyen de communication universel dont la richesse du
contenu permet aux étres humains de tout age et de toute culture de se comprendre. C’est
auss le moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut analyser I’image a sa

maniére, pour en dégager une impression et d’en extraire des informations précises.

Le traitement des images médicales a pour but d’extraire a partir des images acquises, les
informations utiles au diagnostic, de révéler des détails difficiles a percevoir a I’ceil nu, tout
en évitant la création d’artefacts, faussement informatifs. Pour cela le traitement fait appel a
des outils, des algorithmes, qui permettent d’agir sur I’image numérisée. La reconstruction de
forme, les segmentations, les quantifications, I’analyse fonctionnelle, jusqu’aux simulations
(organes virtuels, maadies virtuels), tous ces outils de traitement ont contribué a
I’amélioration de la qualité des images acquises, a leur interprétation et surtout & une

meilleure approche au diagnostic.

Dans ce chapitre nous donnons une description du systeme d’interprétation des images
médi cales et nous détaillons leurs différentes étapes.

11.2 Définition detraitement d'image

L ‘analyse d'une image cherche a passer d'une grande quantité d'informations de bas niveau
(i.e. les pixels) a une description symbolique de haut niveau pouvant aider a obtenir une
interprétation structurelle de cette image. La distinction entre traitement de bas ou de haut

19



Chapitrell : Interprétation desimages de mammographies

niveau est liée au contenu sémantique des entités traitées et extraites de l'image. Les
traitements de bas niveau opérent en général sur les grandeurs calculées a partir des valeurs
attachées a chaque point de I'image sans faire nécessairement laliaison avec laréalité qu'elles
représentent. Par exemple, la détection des contours est un traitement de bas niveau qui est
effectué « sans comprendre » |'image. Le contour détecté peut tres bien ne pas correspondre a
un bord d'objet dans la réalité et ne présente aucun intérét. Ainsi les traitements de bas niveau
opéerent plut6t sur des données de nature numérique [39].

A l'opposg, les traitements de haut niveau Sappliquent a des entités de nature symbolique
associ ées a une représentation de laréalité extraite de I'image. Ils sont relatifs al'interprétation
et a la compréhension de l'image et sont exprimés avec des mots du vocabulaire de
I'application. Par exemple, des zones d'une image aérienne peuvent étre caractérisées par leur
forme (rectangulaire, linéique,...), étre étiquetées avec les termes : batiment, route, bosquet,

ombre, etc [2]. Les étapes que comprend le traitement d’images sont représentées dans la

figure 3.1.

Figure2.1 - Chainede Vision par ordinateur.

11.2.1 Exemples de traitement d’images [22]

«+ Amélioration : augmenter la qualité de la perception visuelle qu’on a d’une image
¢+ Restauration : compenser les dégradations (bruit, flou, ...)

s+ Compression : stocker et transférer efficacement les données

¢ Segmentation : limiter les “objets”

¢ Reconstruction 3D : obtenir un volume a partir de plans (images 2D)

¢ Représentation : modéliser

Bas niveau : texture, couleur, forme, etc.
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Haut niveau : caractéristiques (features), apprentissages statistiques,
graphes.

+« Anayse: convertir I’information

++ Reconnaissance / Compréhension : identifier le contenu

1.3 Cadre genéral d’un systeme d’interpreétation des

images médicales

Un systeme d'interprétation d'images numériques peut étre divisé en plusieurs étapes. Une
phase de prétraitements qui suit I'acquisition et la numérisation de I'image. Elle permet
essentiellement de réduire une quantité importante de bruits. La phase de segmentation
consiste a isoler les uns des autres les objets présents dans |'image. Suite a cette étape, vient
I’étape de I’interprétation qui vise a reconnaitre les pathologies recherchées dans le but

'y

Décodage [ restitntion |

d’aider le medecin dans son diagnostic [31].

= Transmission | a
|
|

| Conlage | compresston

—

» Traitement

P I v e fievin ~ fi
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Iétection de comliers Analyse | I .f‘f:

_-! { ,uw-rn"hfmrum

Filtrage

Figure 2.2 - La chaine de traitement et d’analyse des images.

11.3.1 Acquisition

L ’acquisition d’images constitue un des outils essentiels de toute chaine de conception et
de production d’images. Pour pouvoir manipuler une image sur un systéeme informatique, il
est avant tout nécessaire de lui faire subir une transformation qui la rendra lisible et

manipulable par ce systeme. Le passage de cet objet externe (I’image d’origine) a sa
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représentation interne (dans I'unité de traitement) se fait grdce a une procédure de
numeérisation. Ces systemes de saisie peuvent étre classés en deux catégories principales : les
cameéras numeriques et les scanners. A ce niveau, notons que le principe utilisé par le scanner
est de plus en plus adapté aux domaines professionnels utilisant le traitement de I’image

comme la tél édétection, |la médecine, etc.

11.3.2 Prétraitement d'images

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 éape de prétraitement destinée a les mettre en évidence peut faciliter leur
détection [44].

Le cancer du sein (comme tous les cancers d’une maniere générale) doit étre détecté dans sa
premiére phase pour maximiser les chances de survie. Sauf que dans cette phase, il s’avére
tres difficile de repérer, a I’eil nu, la pathologie dans le tissu mammaire environnant sans
avoir recours a un prétraitement spécifique de I’image acquise. D’ou, I’objectif principal de
cette étape est d’augmenter le contraste entre la Iésion mammaire (que ce soit masse ou
microcalcifications) et le reste de I’image pour faciliter les traitements ultérieurs. Sachant que
dans le cas ou une région d’intérét differe en luminance de moins de 2% du reste de I’image,
elle demeure indiscernable a I’ceil nu. Le prétraitement des images mammographiques est

connu sous le nom de rehaussement ou d’amélioration du contraste.

11.3.2.1 Modification d’histogramme des mammographies

a) Expansion de la dynamique

La modification de I’histogramme consiste a répartir les fréquences d’apparition des
pixels sur la largeur de I’histogramme pour faire varier les contrastes de facon définies et
différentes selon I’intervalle de niveaux de gris considéré. Cette transformation ne fait

qu’améliorer la qualité visuelle de I’image, I’information présente ne change pas.

b) Egalisation de I’histogramme

L égalisation de I’histogramme est utilisée en cas des images de mauvaise qualité
(mauvais contraste, images trop sombres ou trop claires, mauvaise répartition des niveaux
d’intensité, etc.) [14]
Cette transformation consiste a rendre le plus plat possible I’histogramme des niveaux de gris

de I’image. On désire que chaque niveau de gris soit équitablement représenté dans I’image.
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c) Inversion d’histogramme
Consiste ainverser les valeurs des pixels par rapport a la moyenne des valeurs possibles.
Dans une image de mammographie pathologique cette opération permettra de mieux

visualiser les opacités (en noir sur fond clair sera mieux percue qu’en blanc sur fond noir).

11.3.2.2 Filtrage des mammogr aphies

Pour améliorer la qualité visuelle de I’image, on doit éliminer les effets des bruits en lui
faisant subir un traitement appelé filtrage. Le filtrage est une opération qui consiste a
appliquer une transformation a tout ou partie d'une image numérique. Le principe du filtrage
est de modifier la valeur des pixels d'une image, généralement dans le but d'améliorer son
aspect [13].

a) Filtre passe bas (lissage)

Ce filtre n’affecte pas les composantes de basse fréquence dans les données d’une image,
mais doit atténuer les composantes de haute fréquence.
b) Filtre passe haut (accentuation)

L e renfoncement des contours et leur extraction s’obtiennent dans le domaine fréquentiel
par I’application d’un filtre passe haut. Le filtre digital passe haut a les caractéristiques
inverses du filtre passe bas : Il n’affecte pas les composantes de haute fréquence d’un signal,
mais doit atténuer |es composantes de basses fréguences.

c) Filtrede Gauss

C’est un filtre linéaire passe bas. Les valeurs des coefficients sont déterminées selon une
fonction Gaussienne. L’intérét du filtre gaussien est que le degré de filtrage peut étre
facilement reglé a travers le paramétre qui est I’écart type.

Soit A[x, y] une image originale et B[x, y] I’image filtrée tel que:

B(x, ¥)=G(x, y)*A(x, y) (21)

d) Filtre médian (non linéaire)

Souvent, les filtres moyenneurs ont tendance a rendre I'image floue et donc a perdre de
I’information sur les contours caractérisés par des fortes variations d'intensité. Pour diminuer
cet effet, on ne moyenne plus sur le voisinage mais on prend la valeur médiane sur ce
voisinage : on parle d’un filtre médian.
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11.3.3 Segmentation d’images

La segmentation d'image est une opération de traitement d'images qui a pour but de
rassembler des pixels entre eux suivant des criteres prédéfinis. Elle consiste a diviser
I'ensemble de pixels en régions connexes, homogenes et bien séparées. Ces régions possedent
une certaine uniformité pour une ou plusieurs caractéristiques (intensité, couleur, texture, ...)
et sont différentes pour au moins une de ses caractéristiques des régions voisines. En analyse
d'images, on distingue les traitements de bas niveau et les traitements de haut Niveau. Cette
distinction est liée au contenu sémantique des entités traitées et extraites de l'image. Les
traitements de bas niveau opérent en général, sur les grandeurs calculées a partir des valeurs
attachées a chaque point de I'image sans faire nécessairement la liaison avec laréaité qu'elles
représentent. Par exemple, la détection des contours est un traitement de bas niveau qui est

« effectué sans comprendre » I'image.

Le contour détecté peut trés bien ne pas correspondre a un bord d'objet dans la réalité et ne
présenter aucun intérét, ains les traitements de bas niveau operent plutét sur des données de

nature numerique.

A l'opposg, les traitements de haut niveau sappliquent a des entités de nature symbolique
associ ées a une représentation de laréalité extraite de l'image. Ils sont relatifs al'interprétation
et a la compréhension de I'image et sont exprimés avec des mots du vocabulaire de
I'application. Par exemple, des zones d'une image aérienne peuvent étre caractérisees par leur
forme (rectangulaire, linéique,), étre étiquetées avec les termes : béatiment, route, bosquet,
ombre, etc. [52].

Plusieurs techniques sont proposées dans la littérature Ou chacune a ses avantages et ses

inconvénients.

L a segmentation est |'éape la plus importante car |'extraction de primitives, la détection d'une
position d'un objet, ou la reconnaissance d'un objet dépendent fortement de la qualité de la
segmentation. Son but est de faciliter I'extraction des é éments qui la composent. Nous alons

détailler les différentes méthodes de segmentation dans le chapitre suivant.

|1.3.4 I nter prétation desimages

Cette étape est la plus décisive d'un systeme d'aide au diagnostic des tumeurs. Le role
d'un systéme d'aide a l'interprétation dimages médicales est de fournir au médecin des

informations symboliques de haut niveau sur le contenu de I'image. Dans un but d'aide au
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diagnostic, ces informations doivent expliciter les différentes régions dintérét ainsi que les
aspects pathologiques des structures présentes dans I'image. Du point de vue des traitements
impliqués, le domaine de l'interprétation dimages meédicales sintegre dans le théme de
recherche plus général du traitement de I'information visuelle [49]. En vision par ordinateur, il
est généralement admis que I'analyse d'une image seffectue par une série de procédures qui

forment la chaine de traitement de I'image.

1.4 Conclusion

L e diagnostic de cancer du sein est souvent facile lorsqu’il se manifeste par une tumeur. I
est plus difficile dans les autres cas. Cependant ce diagnostic ne doit pas étre retardé car lavie

de la patiente en dépend.

Le systéeme d’interprétation des images médicales et de mammographie en particulier est
congtitué de plusieurs étapes : (1) amélioration et filtrage des images, (2) segmentation et
classification des images et (3) I’interprétation qui a pour role de fournir au médecin des
informations symboliques de haut niveau sur le contenu de I'image afin de I’aider a sa prise de
décision finale.

Dans ce chapitre, nous avons brievement parlé des différentes étapes du systeme
d’interprétation des images meédicales. Le chapitre suivant sera consacré a |’étape de
segmentation des images mammographiques qui est considérée comme I'une des étapes la
plus importante du systéeme d’interprétation et dont les résultats affectent également toutes les

autres étapes.
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Chapitrelll : Etat de I’art sur les méthodes de segmentation des images mammographiques

[11.1 Introduction

La chaine de traitement du systéme CAD implique une phase de prétraitement et une
phase d’extraction de caractéristiques de chaque région comme la texture, la compacite, la
surface, le pé&rimétre, etc., une phase de segmentation et une derniére phase de classification
qui fait appel a des techniques de I’intelligence artificielle telles que : les réseaux de neurones,

la logique floue, les algorithmes génétiques...

La segmentation est I’étape la plus importante du systeme CAD, elle vise a décomposer
complétement ou partiellement une image mammographique en régions qui possédent une
corrélation forte avec les objets d’intérét (a détecter) dans I’image. Elle permet ensuite de
visualiser et de quantifier ces objets. Un bon résultat de segmentation ne permet pas
forcément une bonne interprétation, mais nous ne pouvons pas obtenir une bonne
interprétation a partir d'un mauvais résultat de segmentation [39]. Dans ce chapitre, nous
allons esguisser un état de I'art des méthodes de segmentation dimages qui sont largement
utilisées pour la détection des pathol ogies mammaires. Cette Revue des différentes techniques
et approches n'a pas pour but d'ére exhaustive mais de montrer la grande diversité qui existe
au sein de ce vaste domaine.

[11.2 Principe de la segmentation

L a segmentation selon le dictionnaire Larousse, est la division d'une unité anatomique en
plusieurs éléments. En traitement d’image, c’est le processus de partitionnement d’une image

numérique en plusieurs régions ou en un ensembl e de pixels.

Pavlidis [19] I’a définie de la maniere suivante : « Etant donné un critére d’uniformité, la
segmentation vis-a-vis de ce critere est une partition de I’image en régions connexes,
homogeénes et uniformes, tel que la réunion de deux sous-ensembles quelconques adjacents,
ne soit jamais uniforme ». Mathématiquement, elle peut étre modélisée de la fagon suivante :
Soit une image I, la segmentation consiste a la diviser en K régions R, avec 1 < i < K. Nous
avons les relations suivantes (voir figure 3.1) :

1. Vi, R #0

2. Vi,jii#j, RAR =0

3. 1=UR
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Figure 3.1 - Segmentation d’image en 5 régions.

En d’autres termes, les conditions suivantes doivent étre vérifiées :

¢+ Chague pixel doit appartenir a une classe.

% Lesrégions doivent étre homogénes.

“ Lesrégions doivent étre deux a deux digointes.
La segmentation permet une extraction de données en regroupant les pixels formants I’image
a classifier de telle sorte que les pixels appartenant a une classe soient plus similaires entre
eux que ceux des classes différentes. On affecte a chague entité de la scene traitée une
étiquette indiquant son appartenance a une classe particuliere. L’entité utilisée caractérise
généralement un pixel ou un ensemble de pixel, tandis que I’étiquette constitue un theme
chois par I’utilisateur.
On regroupe généralement les algorithmes de segmentation en trois grandes classes [30] :

% lasegmentation en régions.

% lasegmentation en contours.

¢ lasegmentation hybride.

L’objectif de la détection de contours est la determination des points de I’image séparant des
zones de caractéristiques différentes. Chague méthode de détection de contours est justifiée de
maniére plus ou moins explicite par la définition du type de transitions recherchées. De
maniere duale, le but de la segmentation en régions est de partitionner I’image en ensembles

de points connexes possédant des propriétés d’homogénéite.

111.3 Objectif dela segmentation

L ’objectif de la segmentation d’image est de partitionner I’image en zones d’intérét
correspondant a des objectifs de la scéne d’ou elle est issue. Elle permet d’obtenir une

représentation de I’information contenue dans I’image et constitue un premier pas vers son
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interprétation. Dans le cas de la segmentation d’images médicales, I’objectif est [11] d’étudier

les structures anatomiques.

¢ ldentifier les régions d’interéts, localisation de la tumeur, lésions et d’autres
anomalies.

+ Mesure du volume des tissus pour mesurer |a croissance de latumeur.

< Aidealaplanification de traitement préalable alaradiologie, dans le calcul de ladose
du rayonnement.

La segmentation est basée sur [45] :

% Un ensemble d’entités,
 Un ensemble d’attributs caractérisant ces entités,
¢ Des relations topologiques entre ces entités,
% Desattributs relationnels
On cherche des partitions de données ayant des propriétés intrinseques par rapport aux

attributs et aux relations topologiques (la4 connexité et la 8 connexite).

On peut donc caractériser un probleme de segmentation d’images par un ensemble de critéres
d’homogéneité déterminant les propriétés des partitions de I’image que I’on cherche. Le
critere qui définit I’homogénéité est donc un point déterminant des performances de la
segmentation. Les principaux criteres utilisés sont le niveau de gris, la couleur pour les
images couleur et la texture [54]. Dans la littérature [54], de nombreuses techniques de
segmentation sont proposées, mais la plupart d’entre elles ont besoin de plusieurs parametres,

dont le réglage exige souvent I’expertise humaine.

L ’objectif de la segmentation d’image est de partitionner I’image en zones d’intérét
correspondant a des objectifs de la scéne d’ou elle est issue. Elle permet d’obtenir une
représentation de I’information contenue dans I’image et constitue un premier pas vers son
interprétation. Dans le cas de la segmentation d’images médicales, I’objectif est [51]:
«+ D’étudier les structures anatomiques.
¢ ldentifier les régions d’intéréts, localisation de la tumeur, Iésions et d’autres
anomalies.
¢ Mesure du volume des tissus pour mesurer |a croissance de latumeur.
% Aidealaplanification de traitement préalable alaradiologie, dansle
calcul de ladose du rayonnement.

La segmentation est basée sur [30]:
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% Un ensemble d’entités.

%+ un ensemble d’attributs caractérisant ces entités.
¢ des relations topologiques entre ces entiteés.

% desattributs relationnels.

On cherche des partitions de données ayant des propriétés intrinseques par rapport aux

attributs et aux relations topologiques (Ia4 connexité et |a 8 connexité).

On peut donc caractériser un probleme de segmentation d’images par un ensemble de critéres
d’homogéneité déterminant les propriétés des partitions de I’image que I’on cherche. Le
critere qui deéfinit I’homogénéité est donc un point deéterminant des performances de la
segmentation. Les principaux criteres utilisés sont le niveau de gris, la couleur pour les
images couleur et latexture [30].

111.4 Lesdifférentes approches de segmentation

Il existe de nombreuses méthodes de segmentation [5]. Dans cette section, nous
présenterons les diverses techniques connues en les organisant selon I’approche qui les régit.
Ainsi, nous avons retenu six approches. Cette classification est représentée dans la figure 3.2
[33].

M éthode de segmentation

\ 4

\ 4

\ 4

\ 4

\ 4 \ 4

Approche Approche Approche Approche Théorie des Approche
. graphes structurelle
Contours Régions Contours/ par
L. Classification
Régions

Figure 3.2 - Classification des différentes méthodes de segmentation.

111.4.1 Segmentation par approche contour

Un contour est un ensemble de pixels formant une frontiere entre deux ou plusieurs

régions voisines. L’épaisseur d’un contour est d’un ou plusieurs pixels et il est défini par une
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variation « brusgue ». La détection des contours dans une image est un probléme tres éudié
dans le domaine du traitement et de I’analyse de I’image. De fagon générale, un contour est
défini comme le lieu de variation significative de I’information "niveau de gris". Par
conséquent, trouver les contours dans une image revient a évaluer la variation du niveau de
gris en chaque pixel de I'image [40]. Les méthodes d’extraction de contours s'appuient sur la
détection des discontinuités dans I'image et peuvent étre divisées en trois classes :

+» Les méthodes dérivatives.
% Les méthodes anal ytiques.
«»» Les méthodes basées sur |es contours actifs.

Nous pouvons citer les approches se basant sur la méthode dérivative comme |’opération de
gradient, I’opération Laplacien et les différents filtres & savoir : filtre de sobel, prewitt et
roberts ou bien des approches analytiques comme le filtre de canny. Ce genre de techniques
est peu exploitables car elles peuvent donner leurs contours non fermes et restent sensible au
bruit. La troisiéme approche pour la détection de contours est basée sur les contours actifs
(snakes). Cette méthode sera bien détaillée par la suite. La figure 3.3 illustre les résultats

obtenus avec quelques filtres avec I’image de mammaographie [40].

Imageoriginale Filtre de Prewitt Filtre de Sobel Filtre de canny

Figure 3.3 - lllustration de détection de contours par les différentsfiltres[40].

On distingue trois types de contours ssimples (Figure 3.4):

% Marched’escalier : le contour est net (contour ideal);
« Rampe: le contour est plusflou ;

s Toit: il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme;
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Figure 3.4 - Exemples de contours, (a) Contour idéal, (b) rampe, (c) contour réel.

L es approches contours se caractérisent par le fait qu'elles ne prennent en compte que des
informations sur le contour des objets. Les premiers modeles de segmentation Sappuient sur
des détections de changement rapide dintensité lumineuse ou de couleur, c'est- a-dire les
contours de I'image. L'application de détecteurs de contours sous la forme de filtres dérivatifs
permet d'obtenir les contours des objets présents dans la scene. Nous pouvons citer les
approches se basant sur les différences finies comme |'opérateur de gradient, I'opérateur
laplacien, les filtres de Sobel, Prewitt, Roberts ou bien des approches reposant sur des critéres
d'optimalité comme les filtres de Canny-Deriche. Mais ce genre de techniques est peu
exploitable car elles donnent des contours non fermés, bruités ou des contours non détectés
[24].

111.4.1.1 Filtre Sobel

L e filtre de Sobel non-linéaire est un passe-haut destiné a extraire le contour extérieur des
objets. Il met également en évidence les variations dintensité le long de I'axe vertical et
horizontal. Chaque pixel se voit affecter une valeur égale a la vaeur maximum des deux
gradients verticaux et horizontaux de la convolution de Prewitt classique contrairement au
Prewitt, le filtre de Sobel assigne une valeur plus importante aux voisins horizontaux et

verticaux du pixel central.

Les deux filtres extraient les contours des objets. En raison des différences sur les noyaux
utilisés, le Prewitt NL (non linéaire) a tendance a extraire des contours incurves aors que le
Sobel NL extrait des contours carrés. Ceci est notable sur les petits objets isolés. Le calcul de
gradient est mene par l'intermédiaire des deux masques hy et hy. Le masgue hy se déduit du
premier masque (hy) par une rotation de pi/2.
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Un exemple d’application de ce filtre sur une image mammaographique est montré sur la

figure 3.5.

Image originale Filtre de Sobel

Figure 3.5 - Détection de contour par lefiltre Sobel.

111.4.1.2 Canny-Dériche
Canny a propose une étude théorique de la détection de contour. Son étude sest limitée au
cas de la dimension 1, c'est a dire la détection des variations dans un signal bruité. 1l est le

premier a avoir formalisé trois critéres que doit valider un détecteur de contour :

+ Détection : robustesse au bruit.
% Localisation : précision de lalocalisation du point contour.
¢+ Unicité : une seule réponse par contour.
A chaque critére est associée une formule mathématique. La maximisation de ces critéres
conduit alarésolution d'une équation différentielle dont la solution est lefiltre f, qui permet la
détection du contour, i.e. la position du contour correspond a :
max (1 * ) (x). (3.2

En fixant des conditions initiales, Canny a montré que cette solution générale pouvait étre
approximeée par :
f(x) = —(x/ tau?)e ‘22 (3.3)

Cest adire la dérivée du filtre gaussien. Le passage a un espace a 2 dimensions (une image)

sefait alors simplement car lefiltre gaussien éant séparable, on a:
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f(xy) = f(x) . f(y). (3.4)
Le calcul du gradient sur une image se raméne donc a deux balayages (un en ligne et un en
colonne) [7]. Partant d'autres conditions initiales, Dériche a proposé un filtre différent dont la
forme simplifiée est :
f (X) = (sx)e @ M (35)
Un exemple d’application de ce filtre sur une image mammaographique est montré sur la
figure 3.6 [50].

Image originae filtre de canny dériche

Figure 3.6 - Détection de contour par Canny-Dériche.

[11.4.1.3 Les M odéles défor mables

Pour surmonter certaines limitations des méthodes de segmentation par approches région,
des méthodes par approches contour sont utilisées pour chercher des frontiéres explicites ou
implicites entre les régions correspondant aux différents types de tissus. Dans les dernieres
années, les modéles déformables, une des méthodes les plus populaires des méthodes de
segmentation contour, ont éé largement utilises dans la segmentation d'images. L'idée
derriere les modéeles déformables est assez simple. L'utilisateur détermine une estimation
initiale pour le contour qui est ensuite déformé par les forces dérivées de I'image jusqu’a la
délimitation des objets désirés.

a) Contour actif (snake)

L a segmentation par contours actifs, comme I'ensemble des méthodes de segmentation a
pour but de partitionner une image en différentes régions d'intérét présentant une similarité
suffisante au sens d'un critére donné (statistique par exemple) et ce au moyen d'une ou

plusieurs courbes dont la ou les position(s) évolue(nt) dans le temps en accord avec le critere
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de segmentation choisi. Ces courbes évoluent d'une forme initiale vers les frontieres d'un
objet dintérét, sous I'action d'une force.

Cette force est basée sur la notion d'énergie interne et externe, le but éant de minimiser
I'énergie totale présente le long de la courbe. Des contraintes permettent de conserver une
courbe lisse avec des points équidistants tout en laissant un certain champ libre pour les
déformations.

Le principe de cette méthode est de déplacer les points pour les rapprochés des zones de fort
gradient tout en conservant les caractéristiques initiales comme la courbure, changement de
forme du contour ou d'autre contraintes liées au positionnement des points [16] (voir figure
3.7).

¥ [ f . — Conrbe initiale

 ——— » Courbeil'instant T

& Courbe a l'instant T+1

b . . Objer a défecter

Figure 3.7 - Principe des contour s actifs.

Un contour actif (snake) est un ensemble de points qu'on va tenter de déplacer pour leur faire
épouser une forme. Il sagit d'une technique d'extraction de données utilisée en traitement
dimages. La courbe représentant le contour est définie sous la forme paramétrique de

I’équation suivante :

C=(x(st), y(st)) (3.6)
L'idée de cette méthode est de déplacer les points pour les rapprocher des zones de fort
gradient tout en conservant des caractéristiques comme la courbure du contour ou la
répartition des points sur le contour ou d'autres contraintes liées ala disposition des points. Au
démarrage de I'algorithme, le contour est disposé uniformément autour de |'objet a détecter
puis il va se rétracter pour en épouser au mieux ses formes. De la méme maniére, un contour

actif peut aussi se dilater et tenter de remplir une forme. Il sera alors situé a l'intérieur de
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celle-ci au démarrage de I'algorithme. A chaque itération, I'algorithme va tenter de trouver un
meilleur positionnement pour le contour pour minimiser ses dérivés par rapport aux
contraintes utilisées. L'algorithme sarrétera lorsqu'il ne sera plus possible d'améliorer le
positionnement ou simplement quand le nombre maximum ditérations aura éé atteint. On
utilise les notions d'énergies interne et externe pour caractériser respectivement la forme du
contour et tous les déments qui lui sont propres €, le positionnement du contour sur I'image

en tenant compte des lignes de gradient.

b) Mise en ceuvre du contour actif

Le contour actif évolue pour minimiser une énergie globale. Pour cela, une méthode
simple et intuitive est d'observer les pixels voisins immeédiats de chaque point du contour pour
déterminer pour chacun d'eux I'énergie globale du snake. Chaque meilleur voisin devenant un
point du contour. Il est nécessaire que le contour posséde toujours suffisamment de points
pour étre sir de bien calculer son énergie globale et en particulier son énergie externe qui sera
plus précise en tenant compte davantage de points. C'est laraison pour laquelleil peut Savérer
pertinent de rajouter ou de supprimer des points a chaque itération si des contraintes ne sont
pas suffisamment respectées. Par exemple, on pourra rgjouter un point au snake si ses voisins
sont trop éloignés. A l'inverse, on pourra supprimer un point sil est trop pres de sesvoisins.

La figure 3.8 présente le résultat de I’application du contour actif (snake) sur une image de

mammographie.

1
Le snake s’est déplacé vers le |
contour '

1
Initialisation du contour |
par snake |
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Figure 3.8 - Exemple de segmentation de masse par contour s actifs
(snakes) [41].

111.4.2 Segmentation par approcherégions

L a segmentation par région est une approche dans laguelle on cherche a construire des
surfaces en regroupant des pixels voisins suivant un critére d’homogénéités [32]. Elle peut
étre définie comme une partition d'une image | en une ou plusieurs régions Ry, . . . , R, telles
que[16] :

l=\UR e RANR=Q pouri#j (3.7)

n
i=1
La segmentation par région crée un ensemble de régions qui ont les propriétés suivantes :

¢+ La réunion de toutes les régions donne I’image entiére.
¢+ Les régions sont connexes, tous les pixels d’une méme région sont jointifs.

%+ Tous les pixels d’une méme région sont homogenes entre eux.

Les algorithmes de segmentation basés sur les régions nécessitent I'utilisation de structure de
données particuliérestel que:

Letétra-arbre (Quadtree) : Le tétra-arbre est une structure de données tres commune de par
sa simplicité et d'autre part son faible temps de calcul. Il est une arborescence dont la racine
est I'image toute entiére et dont chaque nceud parent (sauf les nceuds terminaux) possede
exactement 4 fils (voir figure 3.9). Il est défini de maniére récursive : I'image est partagée
d'abord en quatre blocs. A chacun de ces blocs est ensuite associé un nceud fils de la racine.
Puis le processus de découpage en quatre quarts est itéré pour chacun des fils sans
chevauchement des blocs. L'analyse récursive sarréte lorsque chaque sous-bloc respecte un
prédicat d'homogeénéité. Aprés cette phase de division des petites régions, certains blocs
adjacents présentent des caractéristiques calorimétriques identiques d'ou la nécessité de les
fusionner. Cette fusion sarréte lorsquil n'existe plus de couple qui respecte le prédicat de
fusion [38].
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Figure 3.9 - Processus dedivision del'image | utilisant letéra-arbre.

Le diagramme de Voronoi :
processus itératif de divisions et de fusions et peut étre considéré comme une amélioration de
la segmentation par analyse d'un quadtree. La phase de division n'est plus réalisée par un

découpage en régions de forme carrée, mais par un découpage en polygones de VVoronoi qui

sadaptent aux formes des régions présentes dans I'image.

L e diagramme de V oronoi génére une partition de I'image a partir de germes. A chague germe
est associée une région de Voronoi constituée par I'ensemble des pixels les plus proches de ce
germe. La figure 3.10 montre un exemple de diagramme de Voronoi. Dans cette figure, les
germes correspondent aux points rouges. Les pixels les plus proches d'un germe sont ceux qui

sont inscrits dans le polygone noir centré sur le germe [38].

Figure 3.10 - Exemple de diagramme de Voronoi.
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Le graphe d'adjacence des régions : La fusion des régions ne sopere pas nécessairement
aprés un algorithme de division de I'image, mais peut étre accomplie aprés un algorithme de
segmentation ayant provoqué une sur-segmentation. Ces approches de fusion se basent
généralement sur I'analyse du graphe d'adjacence des régions ou RAG (Region Adjacency
Graph). Les régions y sont représentées par les nceuds du graphe et I'information d'adjacence
entre régions est symbolisée par les arétes. Ce processus est représenté dans la figure 3.11.
Sur ce graphe, des régions adjacentes vérifiant certains criteres de similarité spatiale ou

spectrale peuvent fusionner afin de résoudre |e probleme de la sur-segmentation [38].

(1)
5 /T AN
1 ‘,-"" &\ F =
2 ( Ej—!i_ s r)j '[4 )
4 3 \ =,
<
(@ (b)

Figure3.11 - Le graphe d'adjacence desrégions, (a) image d'éiquettes et (b) graphe
d'adjacencederégions.

Cette approche se distingue par exemple, des segmentations par contours ou par seuillage
dans lesguelles les régions créées ne possedent pas toutes ces propriétés. Les méthodes les

plus importantes pour cette approche sont citées dans lafigure 3.12.
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Figure 3.12 - Les différentes méthodes de segmentation par approche

région.
[11.4.2.1 M éthodes de croissance de régions

Les méthodes de segmentation par croissance de régions sont basees sur I’utilisation de
points amorces appelés « germes » et qui sont choisis soit, d’une fagon manuelle soit, d’une
facon automatique. Ces germes désignent les points ou régions de départ au sein de I’image a
segmenter. En s’appuyant sur des mesures de similarité, chaque germe est comparé a son
voisinage spatial immeédiat (voir figure 3.13). En fonction de ces mesures, les régions
similaires adjacentes sont fusionnées aux germes de départ donnant lieu a des régions de plus
grandes tailles. En considérant les régions ainsi obtenues, le processus est ensuite itéré jusqu’a
I’épuisement des régions susceptibles d’étre fusionnées [10].

Ce type de segmentation consiste a faire croitre des régions en y goutant successivement les
pixels adjacents qui satisfont un critére d'homogeénéité. La croissance sarréte lorsgue tous les
pixels ont éé traités. L'étape initiale consiste a séectionner les germes des régions qui
correspondent généralement a un pixel. Puis, les régions sont construites en y goutant
successivement les pixels qui leur sont connexes et qui vérifient un critere de similarité
calorimétrique. La plupart des algorithmes de croissance de régions sont régis par un parcours
de I'image selon | e balayage de gauche a droite et de haut en bas.

L'avantage de la croissance de régions est de préserver la forme de chaque région de |'image.
Cependant, une mauvaise sélection des germes ou un choix du critere de similarité mal adapté
peut entrainer des phénomenes de sous-segmentation ou de sur-segmentation
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Pour pallier aces erreurs, des paramétres ont été rajoutés :
+ Prise en compte de la similarité de deux régions.

«+ Faire croitre plusieurs régions en méme temps[16].

D’une fagon générale, les méthodes de croissance de régions offrent I’avantage de fournir des
contours bien délimités pour les régions obtenues. Néanmoins, la localisation de ces contours
souffre d’imprécisions importantes car il s’agit d’une croissance basée régions et non
pixélique [18].
Les inconvénients de cette méthode sont :

+«+ Méthode récursive avec risques de débordements (piles).

+ Influence de la position initiale des germes.
+¢+ Choix des conditions d’arrét de croissance des régions.
+ Temps de calcul important.

¢+ Tendance des agorithmes & trouver un nombre trop important de régions par

rapport au nombre d’objets présents dans I’image.

< Méthode sensible au bruit.

"'.-- i..-’ .il:""

Figure 3.13 - Segmentation par leprincipe delacroissance derégions|2].

111.4.2.2 Approche fonctionnant par fusion et division de région
a) Segmentation par division de région (Split)

Ce sont des approches qui opéerent en découpant I’image originale en régions plus petites
suivant un critére d’hétérogénéité. Le découpage s’arréte quand il n’y a plus de régions
inhomogeénes [8]. Le principe de cette technique est de considérer I’image elle-méme comme

région initiale, qui par la suite est divisée en régions. Le processus de division est réitéré sur
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chaque nouvelle région (issue de la division) jusqu’a I’obtention des classes homogenes [6].

L ‘approche de 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 sarréte lorsgque toutes les régions respectent |e prédicat
D’homogénéité. A cause des divisions en quatre régions, cette méthode est plutot adaptée a
des images carrées ayant un nombre de lignes et de colonnes égal a une puissance de deux et
dans lesquelles les régions sont de forme rectangulaire. D'autre part, cette méthode a tendance
afaire apparaitre des effets de bloc di aux faites qu'elle peut donner souvent naissance a une
segmentation trop fine [16].

b) Segmentation par fusion de régions (Merge)

L es techniques de réunion (région merging) sont des méthodes ascendantes ou tous les
pixels sont visités. Ces méthodes operent en regroupant des pixels ou des groupes de pixels
selon un critere d’homogéneité pour obtenir un ensemble de régions homogenes [3]. Elles
suivent une hiérarchie arborescente. Plusieurs regles de regroupement ont été proposées dans
lalittérature. Certaines de cesregles mettent en jeu :

“ Des propriétés statistiques telles que la moyenne ou la variance des niveaux de

gris des régions, le gradient moyen des frontieres des régions, le contraste

maximum des régions, ou d’autres statistiques locales qui expriment I’état de la

surface desrégions;
s Des propriétés géométriques ou morphologiques telle que I’élongation ou la
compacité des régions. Deux régions sont regroupées si par exemple un facteur de

forme est conservé ou amélioré apres leur fusion.

Les inconvénients de cette méthode se situent atrois niveaux :

¢ Cette méthode dépend du critére de fusion qui peut influer sur le résultat final dela
segmentation.

% Elle peut introduire I’effet de sous-segmentation.

s Lerésultat final (image segmentée) dépend fortement du choix des régions de départ.

s L'approche de fusion de régions est principalement fondée sur I'analyse d'un graphe
d'adjacence de régions (figure 3.14) qui analyse une image pré-segmentée, constituée
d'un ensemble de régions. C'est une structure de données constituée d'un graphe non-

orienté dont chaque nceud représente une région et chaque aréte représente une adjacence
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entre deux régions. L'analyse du graphe d'adjacence de régions permet de fusionner des
régions d'une image sur-segmentée. Le procéde consiste a fusionner deux nceuds reliés
par une aréte a condition qu'ils respectent un critere 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 criteres de fusion [16].

Figure 3.14 - Graphe d'adjacence derégions.

c) Segmentation par division/fusion (Split and Merge)

Proposées par Horowitz [25], elles réunissent I’ensemble des algorithmes utilisés dans les
techniques précédemment citées (méthodes par fusion et méthodes par division).
L a segmentation par division-fusion est caractérisée par la division au préalable de I'image en
régions homogeénes digointes qui respectent des critéres globaux. Puis elle consiste a
fusionner des régions adjacentes qui veérifient des critéres locaux (exemple le critére
d’homogénéité calorimétrique). Parmi les structures de données permettant d'effectuer cette
approche::

% Letétra-arbre.

+ Lediagranme de Voronai.

+ Legraphe d'adjacence des régions [38].

111.4.3 Approches Contours - Régions

Plusieurs chercheurs s’accordent pour affirmer que la coopération entre les segmentations

par régions et par contours contribue a une meilleure prise en compte des caractéristiques des
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entités de I’image et, par conséquent, & une meilleure segmentation. En effet, les algorithmes
combinant les techniques de segmentation basées sur les régions et celles basées sur les
contours prennent avantage de la nature complémentaire de I’information sur la région et sur
le contour. Ainsi, une segmentation par coopération régions-contours peut étre exprimee
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

111.4.3.1 Coopération séquentielle

Il s’agit d’une cooperation (figure 3.15) 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 criteres ou des parametres de la
segmentation.

Figure 3.15 - Schéma de la coopération séquentielle.

111.4.3.2 Coopération desrésultats

Les deux types de la segmentation seront réalises indépendamment ; la coopération
(figure 3.16) concernera leurs résultats qui seront intégrés afin d’atteindre une meilleure
segmentation
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Figure 3.16 - Synoptique de la coopération des résultats.

111.4.3.3 Coopération mutuelle

L es deux types de segmentations coopéreront mutuellement (figure 3.17) 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.

Figure 3.17 - Synoptique de la coopération mutuelle.
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111.45 Les méthodes basées sur [I’estimation itérative de

parametres

Les méthodes de segmentation d’images comportent souvent des parametres qui peuvent
étre fixés d’une facon empirique ou grace a une méthode automatique d’estimation. Les
méthodes basées sur I’estimation itérative des parameétres de segmentation consistent dans un
premier temps, a appliquer une initialisation de ces parametres et aréaliser la segmentation en
se basant sur ces valeurs. Dans un second temps, le résultat de la segmentation est utilisé afin
d’apprécier I’adéquation des parametres et de réaliser par la suite un ajustement de leurs
valeurs, puis de recommencer le processus de segmentation. Cette opération d’ajustement est
ensuite répétée d’une facon itérative jusqu’a la stabilisation des valeurs obtenues pour les
parametres de segmentation. Les itérations de segmentation prennent fin en fonction d’un
critére lié a la stabilisation de I’évolution des paramétres ou a la qualité de la segmentation
obtenue. Lafigure 3.18 illustre le principe du processus li€ a cette technique.

Paramétres initiaux s a I'instant (¢;)

Algorithme de
— /‘ segmentation —

Estimation des paramétres a
< Pinstant (f,,, 1)

Figure 3.18 - L es méthodes de segmentation par estimation itérative de

parametres.

111.4.6 la Segmentation basée sur la classification

L a segmentation basée sur la classification travaille sur des histogrammes de I'image, on

citera essentiellement la méthode du seuillage et k-means.
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[11.4.6.1 Méthodes de segmentation basées sur le seuillage d’histogramme

Il s’agit de méthodes de base en segmentation d’image [21]. Le principe général du
seuillage consiste a chercher une valeur appropriée de 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 [20] (voir figure 3.19).

utilisation d'histogramme

Image=objet + fond

Ei;:-ull

Figure 3.19 - Seuillage par utilisation d’histogramme.

Le seuil est une valeur numérique correspondant a un parametre de I'image (exemple : le
niveau de gris), et I'histogramme des niveaux de gris est utilisé afin d'en déduire le seuil [20].

L’image 3.20 présente un exemple de I’histogramme d’une image mammaographique.

Figure 3.20 - L"histogramme d'une image mammogr aphie.

Plusieurs méthodes de détermination de cette valeur de seuil ont été appliquées pour la
segmentation d’images mammographiques. Certaines méthodes de détermination du seuil
sont basées sur I’utilisation de parametres autres que le niveau de gris, tels que I’entropie [21]
ou I’entropie de Tsallis [21]. A titre d’exemple, Otsu [21] a formulé le probléme de seuillage
d’une image comme étant un probleme d’analyse discriminante itérative qui permet de choisir
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une valeur optimale du seuil. Le critere utilisé pour le choix du seuil est basé sur la
maximisation d’une mesure statistique de séparation entre les classes. Dans tous les cas, le
seuil obtenu via les méthodes citées ci-dessus sert finalement a la classification des pixels de
I’image selon leurs niveaux de gris. D’une facon générale, les méthodes de seuillage peuvent

étre classées en deux catégories :

a) Laméthode de seuillage global [21] (un seuil pour toute I'image)

Elle est considérée comme la méhode de référence dans le domaine du seuillage
d’histogramme. Ces méthodes sont largement utilisées en segmentation d’images de
mammaographies afin de détecter les zones de tumeur ou des calcifications.

Le principe de cette méthode consiste a faire une séparation des pixels d’une image en deux
classes c(fond), cy(objet) a partir d’un seuil S. La classe « fond » regroupe tous les pixels
ayant un niveau de grisinférieur au seuil Salors que la classe « objet » contient tous les pixels
de niveau de gris supérieur a S Dans la mammographie, la classe ¢, représente les
calcifications et la classe ¢; représente des éléments de hautes fréquences causées par les

tissus denses.

b) Les méthodes de seuillage local (un seuil pour une portion del'image)

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. Ces méthodes ont souvent montré une meilleure
efficacité de détection par rapport aux méthodes de seuillage global. Notons que les méthodes
de seuillage local n’ont pas été seulement utilisées pour la segmentation d’image, mais ont
aussi été exploitées comme une étape de prétraitement dédiée a d’autres algorithmes tels que

ceux fondés sur les champs markoviens.

c) Mise en ceuvre du seuillage

Le seuillage le plus simple est |e seuillage global, il a pour principe : Soit p un pixel et V une
fonction définissant le niveau de gris et S un seuil, aors le seuillage global est décrit par la

formule suivante :

Os S
(){ SV(p) < (3.8)

1§V(p) =S
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Le résultat sera une image binaire. Le seuillage global est certes rapide, mais il ne donne pas
de pixes contigus, et le bruit peut donner de faux éléments. Le seuillage local détermine pour
chague pixel un seuil en fonction de la luminosité de son voisinage. Le seuillage adaptatif se
résume en la séparation de I'image en sous images et de traiter chacune avec son propre seuil

(Le choix de ladimension des sous-images est critique).

Dans tous les cas, le probléme maeur reste la détermination du seuil, il existe quelques

méthodes de détermination telles que :

% La recherche des valées de I'histogramme, en considérant que les vallées
significatives correspondent aux pixels de lafrontiére des régions.
s Lasegmentation de I'histogramme (développée par Otsu) qui ne sapplique que dansle

cas de segmentation de I'image en deux régions.

111.4.6.2 la méthode de K-means

Cette méthode 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'eles soient
stables [20].

a) Algorithme K-means

L'algorithme des K-Means est I'une des techniques de clustering non supervisée les plus
utilisées. La méthode consiste a placer aéatoirement dans |'espace K "centroides" afin de
déterminer K clusters. On affecte a chacun de ces "centroides” les objets les plus proches, puis
on calcule la position moyenne des objets associes aux "centroides’ que |'on déplace en ce
point. Les opérations d'affectation d'objet et de déplacement du centroides sur la moyenne
repérée jusgu'a ce que chague centroide ait atteint une position stable. Malgré sa simplicité,
cet algorithme se révéle efficace. Toutefois il est nécessaire de prédéterminer le nombre de
catégories et la position de départ des prototypes qui a un impact sur le découpage en classes.
Les principales étapes de cet algorithme sont :

(1) Choix aéatoire de laposition initiale desK clusters.

(2) Réaffecter les objets a un cluster suivant un critere de minimisation des distances

(généralement selon une mesure de distance euclidienne).
(3) Unefoistousles objets placés, recalculer les K cent-roides.
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(4) Réitérer les étapes 2 et 3 jusgu'a ce gue plus aucune réaffectation ne soit faite.
Le principa avantage de cette méthode est que e nombre de régions est connu au préalable (il
n'y aura pas de probléme de sur-segmentation ou sous-segmentation), mais |'inconvénient
réside en la difficulté de déterminer le nombre de clusters et I'incohérence des régions (deux

objets é oignés peuvent appartenir ala méme région).

111.4.7 Segmentation par Theorie des graphes

L *histoire de la théorie des graphes débute peut-étre avec les travaux d’Euler au XVII1°
siécle et trouve son origine dans I’étude de certains problémes, tels que celui des ponts de
Konigsberg. Dans les approches de segmentation utilisant la théorie des graphes, I’idée
directrice est de créer un graphe a partir de I’image selon des procédés assez simples et de
travailler sur ces graphes pouvant ainsi utiliser toute la panoplie d’outils développés dans le
cadre de cette théorie. Les méthodes de segmentation basées sur la théorie des graphes
évaluent les arétes puisque ceux sont-elles qui permettent de donner les caractéristiques de
I’image au graphe. Un état de I’art important a été fait par Faliu Yi et Inkyu Moon [54] ou ils
ont décrit le concept des théories de graphes basé sur la segmentation d’images et ils I’ont
classifié en trois différentes catégories : coupe de graphe accéléré (speed up-based graph cut),
Coupe de graphe interactif (interactive-based graph cut) et Coupe de graphe en fonction de
forme a priori (shape prior-based graph cut).

111.4.8 Segmentation par approche structurelle

111.4.8.1 Laméthode de la ligne de partage des eaux

Cet agorithme permet de décomposer I'image en régions homogenes. Une image en
niveau de gris peut étre percue comme un relief topographique. Le niveau de gris d'un pixel
de lI'image est interprété comme son atitude dans le relief topographique. Un point est
d'autant plus élevé dans le relief qu'il est clair dans I’image, les pixels sombres correspondent
donc aux vallées et bassins du relief aors que les pixels clairs correspondent aux collines et
lignes de crétes (voir figure 3.21).
Une des difficultés a la mise en ceuvre de cette analogie intuitive est qu'elle laisse beaucoup
de liberté quant a sa formalisation. Il existe deux classes principales dimplémentation : I'une
est basée sur un agorithme récursif dimmersion et une autre basée sur I'utilisation de

fonctions de distances géodésiques.
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Pour I'obtenir, il faut imaginer I'immersion d'un relief dans de I'eau (voir figure 3.22), en
précisant que |'eau ne peut pénétrer dans les vallées que par ses minima. La ligne de partage
des eaux est représentée par les points ou deux lacs digoints se regjoignent au cours de
'immersion. L application de la LPE sur une image permet de détecter ses contours.

Minimal Bassinversant Ligne de partage des eaux

Vallee

/

8 &8 854

Figure 3.21 - Elément derelief.

=
g

Figure 3.22 - Principe dela procédured'immersion.

d

e lignes de partage des eaux

Cependant, lorsqu'il est appliqué a une image gradient construite a partir de I'image original,
les minima correspondent alors aux zones homogenes et les contours de la LPE ala plus forte
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transition trouver entre deux régions. On peut donc définir les contours des régions d'une
image comme la L PE de I'image gradient [36].

La Ligne de Partage des Eaux (LPE) utilise une description des images en termes
géographiques. Elle ne s’applique pas a I’image originale mais, a I’image de son gradient
morphologique ou, le niveau de gris de chaque point correspond a une altitude. Il est alors
possible de définir la ligne de partage des eaux (figure 3.23) comme étant la créte formant la
limite entre deux bassins versants.

Baszins versa

Figure 3.23 - Principe delaligne de partage des eaux.

En d’autres termes, cette méthode consiste a « immerger » I’espace et a compter le
nombre « d’Tles ». De maniére plus formalisée, on compte le nombre de composantes

connexes (figure 3.24) aux ensemblesE,= {x / f(x) < h} ou f représente la densité.

A

M1 M2

/caml'\ /&mz \ M3 %
P Classe 1 "\’ Classe? ( "

Figure 3.24 - Délimitation des composantes connexes.

>

a) LaLPE par I’inondation de relief

La LPE produite par inondation peut étre formulée a I’aide d’une distance topographique,
on prolonge la surface dans un lac (bassin versant), I’eau va passer par les trous (donc les
minima locaux) de maniére a ce que le niveau d’eau monte a vitesse constante et soit

uniforme dans tout le bassin versant. Quand les eaux issues de deux minima différents se

52



Chapitrelll : Etat de I’art sur les méthodes de segmentation des images mammographiques

rencontrent, on monte une digue pour qu’elles ne se melangent pas. Lorsque la totalité de la
surface topographique aura été engloutie, seuls les barrages émergeront, délimitant les bassins
versants au nombre des minimas locaux. A la fin de I’immersion, I’ensemble des tiges
constituent un ensemble de contours fermés, qu’on appelle la ligne de partage des eaux.
b) LaLPE sousla contrainte des marqueurs

L e principe de la modification d'homotopie du gradient est dimposer les marqueurs des
régions a segmenter comme minima du gradient en supprimant tous les autres minima
indésirables qui sont a l'origine de toute sur segmentation. On inonde ensuite ce gradient a
partir de tous les marqueurs. Une et une seule ligne de partage des eaux est alors présente
entre chaque marqueur (voir figure 3.25). Elle a tendance a se situer sur le contour des objets
a segmenter qui ont dga été pré-détectés par le gradient. Par définition, on entend par
marqueur une ou plusieurs composante(s) connexe(s) permettant de localiser les régions
devant étre segmentées dans I’image. Notons f,, I’image (binaire) des marqueurs définis

comme

(b}
—T1PF #® Minima # Marquenr

Figure 3.25 - Processus de L PE par inondation, (a) avec contrainte et (b) sans

contrainte.

c) Les points clefs de la segmentation par LPE

L es algorithmes de segmentation par ligne de partage des eaux consistent en trois étapes

[9] :

v’ Extraire des marqueurs des régions a segmenter.

v Déterminer I’image sur laquelle on calcule la LPE (image gradient le plus

souvent).
v’ Cdculer laLPE associée aux marqueurs.

La LPE s’avére étre une technique puissante de segmentation a partir du moment ou les

étapes préparatoires (1 et 2) qui lui sont associées sont correctement effectuées.
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[11.5 Apercu de quelques travaux pour la détection de

pathologies mammographiques

L es attributs pour la détection des |ésions dans les images mammographiques proposes
dans la littérature sont trés variés et on retrouve des adaptations de toutes les méthodes du
traitement d’images mettant en ceuvre I’analyse multi résolution selon les travaux de Liu [35],
la segmentation par croissance de régions adaptative dans les travaux de Rangayyan [47-46],
la détection par la morphologie mathématique mise en exergue par la ligne de partage des
eaux dans les travaux de Vachier [53], pour la détection des masses. L’extraction des
calcifications par des transformations morphol ogiques se basant sur le chapeau haut de forme
dans les travaux de Rick [48], ainsi que la détection de masses en utilisant les contours actifs

par les travaux de Boujelben [12] etc.

[11.5.1 Lestravaux de A. RICK

Rick [48] a proposé un prototype de classification d’images ou partie d’image par rapport
a une base de connaissance se basant sur les systemes d’apprentissage adaptatif combinant le
traitement de I’incertitude (logique floue) et la variabilité de I'image. Cette variabilité se
traduit en un ensemble de paramétres a prendre en considération lors de [I’étape
d’apprentissage et lors de la classification d’une nouvelle image (étape d’utilisation du
prototype) [48]. Ce prototype se repose sur la modélisation des densités des histogrammes des
attributs par une somme de fonctions paramétriques. Elle utilise des sommes de composantes
gaussiennes pour lesquelles il existe des méthodes d’estimation (algorithme EM). Les liens
entre les parametres des composantes et leurs variations sont estimés a partir de la base
d’apprentissage avec une démarche en deux étapes : le regroupement des composantes dans
des groupes, pour établir un ordre unique de ces composantes pour toutes les images, et une
régression linéaire des interactions entre parameétres. L’utilisation du systeme de classification
sur de nouveaux exemples passe par I’introduction de cette connaissance dans I’algorithme
d’estimation des parameétres PEM (Prototype-EM). Le schéma général de cette méthode est

présenté sur lafigure 3.26.
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Image |
e : Adaptation du Normalisation Décision
________ A prototype
'Classes |
e Apprentissage
Utilisation
_________ Modéle paramétrique Modeledela Prototype
Image sy || des  histogrammes variabillité
|

Figure 3.26 - Sous-ensembles flous adaptatifs[48].

Les résultats obtenus montrent I’utilité des fonctions d’appartenance adaptatives dans le
traitement d’images pour la classification, et aussi la possibilité de calculer I’estimation des
variabilités entre les images. Néanmoins, |e prototype se base sur le choix des parametres de
modélisation des histogrammes. Il faut donc trouver les bonnes fonctions de paramétrage ainsi
gue le nombre de composantes idéal pour décrire la densité dans les histogrammes. 1l reste
auss que les résultats obtenus ne sont pas quantitatifs et sont juste des appréciations des
experts et des comparaisons avec des travaux antérieurs se basant sur des classifications

classiques non adaptatives.

111.5.2 Lestravaux deC. VACHIER

Les travaux de C. VACHIER [53] se basent sur une technique de segmentation dimages
puissante et souple issu de la morphologie mathématique basée sur le concept de la Ligne de
Partage des Eaux avec la contrainte de marquage ce qui permet d'obtenir une segmentation de
bonne qualité. Le systeme propose permet une détection automatique des opacités du sein qui

repose sur les étapesillustrées dans lafigure 3.27.
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4 mammogramme numerique
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E Traitements préliminaires
o
2 <
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Tr;! Segmentation des sur-densités
<
\_ Caractérisation des sur-densités

Sél ection des sur-densites anormales

Opacités

Intellizence artificiells

Figure 3.27 - Les principales étapes de I’algorithme de détection des opacités du sein
[53].

s Traitement préliminaire . elle permet de réduire la fenétre de travail (la glande
mammaire peut ne pas occuper qu’une petite partie du cliché radiographique), ce qui permet
de réduire les temps des traitements qui suivront I’algorithme utilisé pour la segmentation de
la glande mammaire qui est basé sur I’utilisation de la fonction d’extinction surfacique et de la
LPE [53].

s Segmentation des sur-densités : elle consiste a extraire les régions d’intérét dans la
glande mammaire (les sur-densités), I’algorithme utilisé ici est toujours basé sur la LPE ; les
marqueurs des sur-densités sont obtenus en considérant les maximas de plus forte dynamique
[53].

s Caractérisation des sur-densités : elle permet de créer pour chague sur-densité (un
candidat) une carte d’identification contenant toutes les caractéristiques et indices nécessaires
a la détection d’une anomalie (pathologie) (utilisés par les radiologues) [53].

s Sélection des sur-densités anormales : elle consiste a comparer chague carte
d’identification d’un candidat a la carte d’identité de la pathologie a rechercher et ainsi, la
confrontation de ces deux modéles permet de conclure pour chaque candidat, si oui ou non il
correspond a une lésion.

Les résultats obtenus par cette méthode sont tres prometteurs avec un taux de performance
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d’environ 73.5%. Néanmoins, le systeme a été testé sur un petit échantillon d’images et pour
une seule pathologie. De plus, la méthode de sélection des anomalies est trés primitive et
lente. Les indices de détections tels qu’ils sont pris sont insuffisants car chaque indice dans
une carte d’identification peut avoir un poids variant d’une pathologie a une autre, sans parler
de la méthode LPE qui est une méthode paramétrable, donc une erreur de paramétrage peut
aboutir a des résultats trés mauvais [53]. Un exemple des résultats de cette méthode est

présenté sur lafigure 3.28.

Segmentation  des
sur-densités

/ /

Image Résultat de la segmentation

Figure 3.28 - Segmentation des sur-densités en utilisant la dynamique [53].

111.5.3 Lestravaux de Rangayyanne

Rangayyan et al. [46] ont proposé une méthode de croissance de régions permettant de
décrire des contours flous et ceci afin de réaliser la détection de zones tumorales. La méthode
proposée consiste tout d’abord a choisir un point amorce qui constituera le point de départ
pour la segmentation d’une telle zone. Une valeur d’appartenance unitaire est attribuée a ce
pixel. Ensuite, les pixels voisins du point amorce seront agrégés d’une maniére itérative
suivant larégle [46] :

Si leniveau de gris d’un pixel est proche de la valeur moyenne de lazone et le degré
de I’homogénéité de la zone ne change pas beaucoup entre deux itérations successives
Alors I’appartenance du pixel est unitaire

Sinon

Si le niveau de gris est trés loin de la moyenne
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Alors I’appartenance du pixel est nulle

Sinon I’appartenance du pixel est entre zéro et I’unité.

Dans ce dernier cas, le degré d’appartenance est calculé en utilisant le niveau de gris du pixel
et la valeur moyenne de la zone. Lorsque cette agrégation itérative est finalisée, I’ensemble
des pixels appartenant a la zone tumorale (resp. fond d’image) auront une valeur
d’appartenance unitaire (resp. zéro). Les pixels ayant des valeurs d’appartenance partielles
(i.,e.e 1 0, 1[) sont considérés comme étant des pixels appartenant aux zones frontiéres qui
séparent la zone tumorale du fond. Cette méthode a été appliquée sur 18 mammographies.
[46]. Un exemple des résultats de la segmentation d’une mammographie tumorale est présenté
sur lafigure 3.29.

Une partie de mammographie d'une
tumeur maligne spéculée

Résultat derégion
floue pour la croissance

tumorale

Figure 3.29 - Segmentation par croissance de régions per mettant de

décrire des contoursflous[46].

111.5.4 Lestravaux de Boujelben

Le travail de recherche apprénhendé par Boujelben se rapporte a la détection des
calcifications dans une image mammographique suivant les ensembles de niveaux [12]. La
premiére phase consiste a appliquer sur I’image une transformation logarithmique pour

améliorer le contraste des regions proches du contour de latumeur (figure 3.30).
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a) b)

Figure 3.30 - Résultat delatransformation logarithmique: (a) image

originale, b) image améliorée[12].

La seconde étape consiste en la binarisation de I’image pour recueillir I’enveloppe de la

glande mammaire (figure 3.31).

a) b) €) d)
Figure 3.31 - Résultatsdela binarisation : (a) image amélior ée, (b) méthode d’Otsu, (c)

M éhode M aximum-entropie, (d) Méthode dela « Maximum corrélation » [12].

La troisieme étape consiste a déterminer I’orientation de la tumeur (Figure 3.32).

Largeur/2
== =

Figure 3.32 - Résultats de I’orientation [12].
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I[11.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une classification des méthodes de segmentation des

images mammographiques en explicitant les techniques les plus connues et les plus

employées. Cependant chacune d'entre elles a ses qualités et ses défauts, et c'est sur cette base

que doit se faire le choix de I'emploi de I'une ou I'autre de ces techniques. ? L’analyse des

principes et des performances des différentes méthodes de segmentation permet de déduire les

remarques suivantes :

X/
o

X/
*

Etant donné le faible contraste et la nature fortement texturée des images
mammographiques, toutes les méthodes de segmentation proposées dépendent
tres fortement des valeurs choisies des paramétres (seuils, valeurs moyennes,
variances, etc.) et des modeles exploités par ces méthodes (densité de
probabilités, fonction d’appartenance ...). Par conséquent, une faible erreur
d’estimation de ces paramétres ou de ces modeles peut aboutir a des résultats
de segmentation de qualités médiocres en termes de taux d’erreur au niveau
pixélique. Cette mauvaise estimation risque également de compromettre la
détection des petites régions contenues dans les images mammographiques.

Les méthodes de segmentation par croissance de régions se basant sur les
mesures liées aux niveaux de gris (y compris des mesures texturales), ou des
mesures probabilistes apportent une bonne identification initiale des régions
d’intérét mais souffrent de I’inconvénient majeur d’une localisation imprécise
des contours de ces régions.

L’approche de segmentation par les contours actifs présente de bons résultats
au niveau de la localisation des contours des régions d’intérét, a condition que
I’initialisation de ces contours ne soit pas trop éloignée des contours finaux.
Néanmoins, la nature texturée des images mammographiques fait souvent
aboutir a de multiples faux contours a I’intérieur des régions détectées.

Les méthodes de segmentation basées sur le concept de ligne de partage des
ealx est puissante et souple, mais le choix des paramétres reste le maillon
faible de cette méthode.
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Chapitre |V : Approche proposée

V.1 Introduction

Aprés une étude de I’état de I’art sur les systemes assistés par ordinateur en imagerie
mammaire, et exploration des différentes approches de détection et de segmentation, dans ce
chapitre nous exposons I’architecture de notre systeme d'aide a la diagnostic automatique du
cancer de sein a partir d’images mammographiques, nous présentons notre approche qui se
base sur 4 étapes principales: le prétraitement, la segmentation, I'extraction et la sélection des

caractéristiques, et la classification.

L’extraction des descripteurs est une étape fondamentale dans tout systeme de traitement
d’images mammaographiques, car ce sont eux qui vont traduire I’aspect pathologique et la
spécificité des lésions par des quantités facilement utilisables par les algorithmes de
classification. Toutefois, les systemes congus sur de telles approches souffrent de plusieurs
limitations qui justifient leur absence en milieu médical. Parmi ces limitations, nous pouvons
évoquer le fait que les performances obtenues varient en fonction des descripteurs utilisés et
du jeu de données ayant servi pour la validation, de plus, la combinaison de certains
descripteurs peut dégrader les performances de ces systémes, ce qui oblige a sélectionner de
facon minutieuse les descripteurs les plus pertinents. En termes de santé publique, I’enjeu
primordial est de proposer, au médecin, un outil performant, intelligent et évolutif permettant
d’augmenter sa sensibilité aux lectures des images tout en attirant son attention sur des |ésions
potentiellement signifiantes.

V.2 Objectifsde notre étude

Notre objectif principal est d’élaborer un systéme d’aide au diagnostic en mammographie,
quasi automatique pouvant étre associé a un appareil de mammographie et destiné aux
radiologues comme deuxiéme lecture pour une détection précoce du cancer du sein par I’un
des premiers signes pathologiques : les masses mammaires. Donc, ce systéme ne doit pas étre
vu comme une tentative de remplacer le médecin mais de lui proposer des outils performants
qui I’aident dans la lourde tache d’analyse des clichés de mammaographie lors des campagnes
de dépistage.

La détection des opacités du sein sur les mammographies n’est pas une opération
mathématique qui permet d’aboutir & un résultat absolument certain. La preuve en est que,
dans les cas litigieux, le radiologue a généralement recours a d’autres techniques plus précises
(I’histologie notamment) pour valider son diagnostic. Les mammographies sont utilisées pour

déceler d’éventuels signes pathologiques et décider de la nécessité d’examens
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complémentaires plus approfondis. Le but de notre étude se définit, dans ce cadre, comme une

aide au diagnostic médical ; c’est-a -dire que I’on cherche a effectuer automatiquement une

lecture de la mammaographie, qui sera ensuite comparée a celle du médecin.

V.3 Présentation du systeme géner al

L e systéme général de notre approche est constitué de quatre étapes comme montré dans

lafigure 4.1.

Amélioration
de la qualité

caractéristique

Figure 4.1 - Schéma général de I’approche proposée

Amdlioration de la qualité de I’image : cette premiére étape est réalisée pour améliorer
I’image de mammaographie afin de faciliter son traitement ultérieur.

Segmentation de I’image : I’étape de segmentation vise a diviser I’image en segments
afin d’obtenir des formes appropriées pour le processus de traitement.

Extraction de fonctionnalités (caractéristiques) : cela est fait pour obtenir les
caractéristiques des formes contenues dans I’image.

Classification: aprés avoir obtenu des informations de [I’image, I’image

mammographique est classée en deux classes : cancéreuse ou normale.
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1V.3.1 Pré-traitement

1V.3.1.1 Algorithme de distribution des possibilités
L a méthode de distribution des possibilités [1] améliore I’image en utilisant le principe de

I’approche de la logique floue. Cette méthode utilise 5 paramétres: a, B1, y, 2 et max,

comme le montre lafigure 4.2.

ct 51 yd [32

Inax

¥ -0l max -%

Figure4.2 - Fonction de distribution de possibilité.

Parmi les paramétres requis, o représente la valeur de distribution minimale, y représente la
valeur de distribution moyenne et le max représente la valeur de distribution maximale. La

fonction de transformation floue pour obtenir lavaleur entiére est définie comme suit :

< a=mindeladistribution

% Bl=(a+y)/2

Yy = moyenne

B2 = (max+y)/2

max = max de ladistribution

L)

X/ 7
L XA X4

Le principe de la méthode est de fournir une nouvelle valeur d’intensité en pixels entre B1 et
y, €t entrey et B2 avec la valeur de direction opposée a la valeur moyenne y. Les régles floues
ci-dessous sont utilisées pour améliorer le contraste de I’image.

% Regle-l: S asuy <Pl Alors P=2((u - a)/(y -a))?

% Regle-2 S PBl<u<y Alors P=1-2((u - y)/(y -a))?

% Regle-3: S y<u<P2  Alors  P=1-2((u-y)/(max-y))?
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% Regle-4: Si P2<usmax  Alors  P=2((ui-y)/(max-y))?

Ou u; = f(x,y) est I’intensité du pixel.

Les régles qui améliorent le niveau de gris des pixels dont la valeur est entre B1 et f2 sont
représentées par lesregles 2 et 3. Les étapes de I’algorithme de distribution des possibilités

peuvent étre expliquées comme suit :
Etape-1: initialisation des paramétres

Déterminer le 1 obtenu a partir du calcul (min+moyen)/2 et 32 obtenus a partir du calcul

(max+moyen)/2 ou :

v" Min : valeur minimale d’intensité de pixel dans I’image.
v" Max : valeur maximale d’intensité de pixel dans I’image.

v" Moyen : valeur moyenne d’intensité de pixel sur I’'image

Etape -2: fuszzication : Pour tous les pixels de la matrice de données, appliquer des régles
floues (Regle-1, Régle-2, Regle-3 et Regle-4) pour obtenir de nouvelles valeurs de niveau de

gris.

Etape -3 : Modification : Pour tous les pixels, on calcule la valeur floue des données

obtenues a partir de la valeur de niveau de gris nouvellement classée en deux.

Etape -4 : Dé&uzzicaton : Pour tous les pixels de I’image, le calcul des données améliorées se

fait en multipliant les données floues par les données d’intensité de chaque pixel.

V.3.2 Segmentation
1V.3.2.1 La méhodede OTSU [43]

La méthode Otsu est une méthode de segmentation itérative qui vise a minimiser la
variance inter classe de [I’histogramme d’image jusqu’a convergence et sépare

parallelement I’histogramme en deux classes.

Le but de I'algorithme de seuillage d’Otsu est de segmenter les images d’une maniére
différenciée en 2 classes, a savoir I’arriére-plan (valeur définie sur 0) et I’objet (valeur
définie sur 1) en utilisant un certain niveau comme délimiteur. Les différentes étapes pour

trouver le seuil d’Otsu sont les suivantes :
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% Etapel: A partir de I’image améliorée on calcule :
= Lenombrede pixels avec le niveau de grisi, représenté par ny,
» Lenombre de pixelsde I’image toute entiere N définis par N=ny+ny+...+np,
» Lavaleur de probabilité p du nombre de pixels divisé par le total du nombre

de pixels.

L
Caractéristique deforme p=n/N, p >0, p =1,
i=1

% Etape2: Ondiviselespixelsen 2 classes, Co comme arriére-plan, et C; comme
objets en utilisant les formules suivantes :

W= PrC) =Y p =w(k)

‘tl (4.1)
W =Pr(C)= > p =1-w(K)

i=k+1

u(k) = Zi *p (4.2)

% Etape 3: On définit La classe de variance avec laformule suivante :

So=WSg+Ws?
S g =W (m—m)+w(m-m) (4.3)
= Wow, (M —m)?
L -
sZ=>w(i-m)’p (4.4)
i=1

«+ Etape 4 : une recherche de valeur maximale de toutes les valeurs de variance est
effectuée et une valeur de seuil est déterminée a I’aide de la moyenne de la valeur

de variance trouveée. S’il n’est pas trouvé, la valeur de seuil prend la valeur O.
s 2(k") = maxs 2(K). (4.5)

I<k<L

S ={kww, = WK)[1-W(K)] >0, ou0<wk)<L; (4.6)
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1V.3.2.2 Determination des régions d’intérét

L’image segmentée est rognée de sorte que I’objet traité devient plus concentré. Pour

rogner une image, il est nécessaire de spécifier la bordure supérieure, la bordure inférieure,

la bordure droite et la bordure gauche des contours des objets. Pour obtenir ces limites on

parcoure tous les pixels de I’image horizontalement et verticalement (a partir du haut, du

bas, de la droite ou de la gauche), si dans ce parcourt on trouve un pixel avec I’intensite 1,

alors ce pixel devient une limite de I’image. Une fois cette limite est trouvée, la prochaine

étape consiste a rogner I’image a partir de la limite précédemment définie.

|VV.3.3 Extraction des caractéristiques

1V.3.3.1 Algorithme MCNG (Matrice de co-occurrence de niveau gris)

La matrice de co-occurrence des niveaux de gris (MCNG) [42] est une matrice

bidimensionnelle qui représente les variations des niveaux de gris dans I’image. Les mesures

telles que la corrélation, I’energie, le contraste, I’entropie, I’nomogeénéité sont des calculs de

MCNG. L’ensemble des caractéristiques est calculé de la maniére suivante :

La moyenne:

M et N sont respectivement la largeur et la hauteur de I’image.

1 M N
=N 2 2 PO D)

i=1 j=1

P(i,j) est le niveau de gris du pixel avec les coordonnées (i,j).

Lavariance:

L écart type:

L econstrate:

1 M N
=sz p(l - m

=1 J=1

JMlN >3 (pt, i)~

i=1l j=1

contraste:iZN:(i - §)*PG, )

i-1 j-1
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Pour calculer le contraste on construit une matrice de contraste dont la taille (ligne) i x
(colonne) . Lorsque laligne (i) et la colonne (j) sont les mémes, la valeur du pixel est en
diagonale (ij) = 0. Ces valeurs représentent des pixels completement similaires au voisin de

ces pixels, de sorte qu’ils sont pondéres 0.

Si i et j different de 1 (Iéger changement de contraste), il y a une petite différence, et le poids
est de 1° =1.

Si i et j different de 2 (changement de contraste considérable), contraste augmente et le
poids est de 2° = 4. Le poids continue d’augmenter de facon exponentielle lorsque (ij)

augmente.

LeKurtosis:

1 ¥ p(i,j)—m}“

K={— =222 -3 4.11
EME a1

i=1 j

Equation delissage:

R=1-

412
1+s 2 (4.12)

1VV.3.4 Classification avec lesréseaux de neur ones

Daté de millions d’années d’existence, le cerveau humain est la machine de traitement
de I’information la plus performante. En effet, la lecture d’un texte, la reconnaissance d’un
visage ou la résolution d’un probléme (prise de décision) sont des opérations propres au

cerveau.

L’elément de base constituant le cerveau est le neurone (nom attribué par les biologistes a cet

élément) figure 4.3
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* Vers dautres
£ neurones

W AX0ne
En provenance .
d'autres neurones ;

Figure 4.3 - Connexions inter neuronales chez I’humain.

L activité collective et simultanée des milliards de ces neurones ou cellules nerveuses, confere
au cerveal des capacités inaccessibles aux ordinateurs (méme les plus puissants). Et pourtant
chaque neurone effectue une opération simple sur I’ensemble des signaux qu’il regoit des
autres neurones par le biais des dendrites. En effet, suivant I’intensité de ses signaux le
neurone va décider d’envoyer ou non un signal a ses congéneres le long se son axone.

Cependant, la communication entre axones et dendrites s’effectue en des points appelés
Synapses.

Les réseaux de neurones artificiels est une architecture artificielle inspirée a partir d’un tel

fonctionnement (du cerveau). La figure 4.4 présente les deux réseaux neuronaux biologiques

et artificiels.
X
dendntes
3\ # X .
! i _‘ “1
y W7 Y %
SR Al s 2 )=
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Figure4.4 - (a) Neurone biologique et (b) Neurone artificiel.
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Dans cette section nous dresserons un apergu genéral sur ce type d’architecture. Nous
présenterons en particulier la modéisation d’un neurone biologique puis nous donnerons
différentes architectures basées sur ce modéle et le modéle multicouche utilisée dans notre

approche.

1V.3.4 .1 Définition d’un réseau neuronal

Un réseau neuronal peut étre vu comme un modele du fonctionnement d’une partie du
cerveau, lequel se compose d’environ 10™ cellules appelées neurones. Ces neurones sont
connectés entre eux par des liens entre I’axone d’un neurone et la dendrite d’un autre neurone.
On estime qu’un cerveau humain comporte environ 10*° liens inter-neuronaux. L’axone est un
prolongement du neurone émetteur qui transmet un signal a la dendrite du neurone récepteur.
II'y a des liens entre les neurones qui sont forts et des liens plus faibles. Mais lorsque la
quantité combinée de matériel chimique provenant des différents axones atteint un certain
seuil, le neurone récepteur émettra a son tour un signal de sortie via son axone, a I’intention

des autres neurones auxquelsil est connecté.

1V.3.4.2 Le neurone biologique

L es humains peuvent traiter beaucoup de types dinformation plus rapidement que les
machines. Par exemple, comprendre la langue parlée ou reconnaitre des objets dans une scéne
visuelle, ces opérations prennent quelques cent millisecondes pour les cerveaux mais

beaucoup plus pour un ordinateur s méme |'opération est possible!

Les unités de l'informatique de base du cerveau humain (neurones) ayez une vitesse de
I'informatique de base de quelques millisecondes, beaucoup plus lente que les transistors dans

un ordinateur moderne.
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a) Lacdlulenerveuse

DENDRITE
-

MOY AL

AXONE
_l’

Figure 4.5 - Une cellule nerveuse.

Le type le plus commun de neurone biologique se présente comme une cellule dont le

corps est dote de deux types de prolongements (voir figure 4.5) :
- Des ramifications courtes et buissonnantes : les dendrites.
- Unelongue fibre qui se termine par une arborisation : I’axone.

Ces prolongements permettent au neurone d’établir des connexions avec d’autres cellules

nerveuses (ou avec des cellules musculaires dans le cas des neurones moteurs).

b) Lecorpscdlulaire

Il contient le noyau du neurone ainsi que la machine biochimique nécessaire a la
synthése des enzymes. Ce corps cdlulaire de forme sphérique ou pyramidale contient aussi
les autres molécules essentielles a la vie de la cdlule. Sa taille est de quelques microns de

diamétre.

c) Lesdendrites

Ce sont de fines extensions tubulaires qui se ramifient autour du neurone et forment une
sorte de vaste arborescence. Les signaux envoyés au neurone sont captés par les dendrites.
Leur taille est de quelques dizaines de microns de longueur.

d) L'axone
C'est le long de I'axone que les signaux partent du neurone. Contrairement aux dendrites

gui se ramifient autour du neurone, I'axone est plus long et se ramifie a son extrémité ou il se
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connecte aux dendrites des autres neurones. Sa taille peut varier entre quelques millimétres a
plusieurs métres.

e) Latransmission synaptique

Comment se fait la transmission de I’influx nerveux lorsqu’il arrive a une extrémité de
I’axone (synapse) ? Les expériences montrent que les cas de transmission éectrique sont
rares. Généralement, la transmission met en ceuvre des processus chimiques par

I’intermédiaire de molécules organiques : les neuromédiateurs.

La terminaison synaptique contient des vésicules de neuromédiateurs (voir figure 4.6).
L’arrivée de I’onde de dépolarisation provoque une augmentation de la perméabilité de la
membrane aux neuromédiateurs. Ceux-ci se trouvent donc libérés dans I’espace inter
synaptique, et viennent se fixer sur des récepteurs chimiques situés sur le neurone cible.
Lorsque ces récepteurs captent des neuromédiateurs, ils provoquent une augmentation de la

perméabilité de la membrane du neurone cible aux ions sodium.

L’entree d’ions sodium dans la cellule peut ainsi déclencher un nouveau potentiel d’action
suivant les principes précédemment énoncés (en pratique il faut souvent plusieurs

dépol arisations successives pour libérer une quantité suffisante de neuromédiateur).
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Figure 4.6 - Unetransmission synaptique.
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V.3.4.3 Neurone artificiel
Un Réseau de Neurones Artificiels (RNA) est un ensemble de neurones formels (d'unités
de calcul simples, de nceuds processeurs) associes en couches (ou sous-groupes) et

fonctionnant en paralléle (figure 4.7).

Dans un réseau, chague sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et transmet le
résultat de son analyse au sous-groupe suivant. L'information donnée au réseau va donc se
propager couche par couche, de la couche d'entrée a la couche de sortie, en passant soit par
une, une ou plusieurs couches intermédiaires (dites couches cachées). Il est a noter qu'en
fonction de l'agorithme d'apprentissage, il est auss possible d'avoir une propagation de
I'information a reculons ("back propagation™). Habituellement (excepté pour les couches
d'entrée et de sortie), chague neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la

couche précédente et de la couche suivante.

Les RNA ont la capacité de stocker de la connaissance empirique et de la rendre disponible a
l'usage. Les habiletés de traitement (et donc la connaissance) du réseau vont étre stockées

dans les poids synaptiques, obtenus par des processus d'adaptation ou d'apprentissage.

En ce sens, les RNA ressemblent donc au cerveau car non seulement, la connaissance est
acquise au travers d'un apprentissage mais de plus, cette connaissance est stockée dans les

connexions entre les entités, soit dans les poids synaptiques.

Sortie
F 4

-

g

Entrécs &

Figure4.7 - Neurone artificiel.
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On peut classer les RNA en deux grandes catégories : Les réseaux "FEED-FORWARD" et
Les réseaux "FEED-BACK".

a) Lesréseaux " FEED-FORWARD"
Appelés aussi "réseaux de type Perceptron”, ce sont des réseaux dans lesguels
I'information se propage de couche en couche sans retour en arriére possible. 1ls sont divisés

entroisclasses:

Le perceptron monocouche : C'est historiquement le premier RNA, c'est le Perceptron de

Rosenblatt. C'est un réseau simple, puisqu’il ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une
couche de sortie. Il est calqué, alabase, sur le systeme visuel et de ce fait a été congu dans un
but premier de reconnaissance des formes. Cependant, il peut aussi étre utilisé pour faire de la
classification et pour résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou "OU"). Sa
principale limite est qu'il ne peut résoudre que des problemes linéairement séparables. Il suit

généralement un apprentissage supervisé selon la régle de correction de I’erreur.

Le perceptron multicouche (PMC) . Cest une extension du précédent, avec une ou

plusieurs couches cachées entre I'entrée et la sortie. Chaque neurone dans une couche est
connecté a tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante (excepté pour
les couches d'entrée et de sortie) et il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une méme
couche. Les fonctions d'activation utilisées dans ce type de réseaux sont principalement les
fonctions a seuil ou sigmoides. 1l peut résoudre des problemes non-linéairement séparables et
des problemes logiques plus compliqués, et notamment e fameux probléme du XOR. Il suit

aussi un apprentissage supervisé selon laregle de correction de |'erreur.

Les réseaux a fonction radiale: Ce sont les réseaux que l'on nomme aussi

RBF.L'architecture est la méme que pour les PMC cependant, les fonctions de base utilisées
ici sont des fonctions Gaussiennes. Les RBF seront donc employés dans les mémes types de
problémes que les PMC a savoir, en classification et en approximation de fonctions,
particulierement. L'apprentissage le plus utilisé pour les RBF est le mode hybride et les regles
sont soit, la régle de correction de I'erreur soit, la regle d’apprentissage par compétition.
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b) Lesréseaux " FEED-BACK"
Appelés aussi "réseaux récurrents’, ce sont des réseaux dans lesquels il y a retour en

arriere de l'information.

Les cartes auto-organisatrices de Kohonen : Ce sont des réseaux a apprentissage non-

supervisé qui établissent une carte discréte, ordonnée topologiquement, en fonction de
patterns d'entrée. Le réseau forme ainsi une sorte de treillis dont chaque nceud est un neurone
associé a un vecteur de poids. La correspondance entre chaque vecteur de poids est calculée
pour chagque entrée. Par la suite, le vecteur de poids ayant la meilleure corréation, ainsi que

certains de ses voisins, vont étre modifiés afin d'augmenter encore cette corrélation.

Les réseaux de Hopfield : Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récurrents et

entierement connectés. Dans ce type de réseau, chague neurone est connecté a chaque autre
neurone et il n'y a aucune différenciation entre les neurones dentrée et de sortie. lls
fonctionnent comme une mémoire associative non-linéaire et sont capables de trouver un
objet stocké en fonction de représentations partielles ou bruitées. L'application principale des
réseaux de Hopfield est I'entrepdt de connaissances mais aussi la résolution de problemes

d'optimisation. Le mode d'apprentissage utilisé ici est |le mode non-supervisé.

1V.3.4.4 Apprentissage

Pour un RNA, I'apprentissage peut étre considéré comme le probleme de la mise a jour
des poids des connexions au sein du réseau, afin de réussir la tache qui lui est demandée.
L'apprentissage est la caractéristique principale des RNA et il peut se faire de différentes
maniéres et selon différentes regles. Il existe quatre types d’apprentissages :

a) Lemode supervise

Dans ce type d'apprentissage, le réseau sadapte par comparaison entre le résultat qu'il a
calculé, en fonction des entrées fournies, et la réponse attendue en sortie. Ainsi, le réseau va
se modifier jusqu'a ce qu'il trouve la bonne sortie, c'est-a-dire celle attendue, correspondant a

une entrée donnée.

b) Lerenforcement
L e renforcement est en fait une sorte d'apprentissage supervisé et certains auteurs le

classe dailleurs, dans la catégorie des modes supervisés. Dans cette approche le réseau doit
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apprendre la corréation entrée/sortie via une estimation de son erreur, c'est-a-dire du rapport
échec/succes. Le réseau va donc tendre a maximiser un index de performance qui lui est
fourni, appelé signal de renforcement. Le systéme étant capable ici, de savoir si la réponse

gu'il fournit est correcte ou non, maisil ne connait pas la bonne réponse.

c) Lemode non-supervisé (ou auto-organisationnel)

Dans ce cas, |'apprentissage est basé sur des probabilités. Le réseau va se modifier en
fonction des régularités statistiques de I'entrée et établir des catégories, en attribuant et en
optimisant une valeur de qualité, aux catégories reconnues.

d) Lemode hybride
L e mode hybride reprend en fait les deux autres approches, puisqu’une partie des poids
va étre déterminée par apprentissage supervisé et l'autre partie par apprentissage non-

supervisé.

1VV.3.4.5 Neurone for mel

L e premier neurone formel est apparu en 1943. On le doit a Mac Culloch et Pitts. Voici
un schéma de leur model e de neurone formel :

Entrees

Figure 4.8 - Le neurone formel.

Le neurone forme est donc une modélisation mathématique qui reprend les principes du
fonctionnement du neurone biologique, en particulier la sommation des entrées. Sachant qu'au
niveau biologique, les synapses n'ont pas toutes la méme « valeur » (les connexions entre les

neurones éant plus ou moins fortes), les auteurs ont donc créé un algorithme qui pondere la
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somme de ses entrées par des poids synaptiques (coefficients de pondération). De plus, les 1

et les-1 en entrée sont la pour figurer une synapse excitatrice ou inhibitrice.

a) Interprétation mathématique
D'un point de vue mathématique, le neurone formel peut étre représenté de la

maniére suivante :

Figure 4.9 - Représentation mathématique du neurone formel.

Pour un nombre compris entre j (=1) et un nombre quelconque ». le neurone formel va
calculer la somme de ses entrées (X4, ..., X.), pondérées par les poids synaptiques (Wy, ..., Wp),
et la comparer a son seuil. Si le résultat est supérieur au seuil, alors la valeur renvoyée est 1,

sinon lavaleur renvoyée est 0. D'ou laformule (avec f = fonction seuiil) :

y = fZWin —q
j=1

(4.13)

b) Fonctionsd activation

Dans sa premiére version, le neurone formel était donc implémenté avec une fonction a
seuil (figure 4.10 @), mais de nombreuses versions existent. Ainsi le neurone de McCulloch et
Pitts a été généralisé de différentes maniéres, en choisissant d'autres fonctions d'activations,
comme les fonctions linéaires par morceaux (figure 4.10 b), des sigmoides (figure 4.10 c) ou

des gaussiennes (figure 4.10 d) par exemples.
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Figure 4.10 - Les fonctions d’activation : i seunil(a) par morceaux (b), des sigmoides (C) et

des gaussiennes (d).

1V.3.4.6 Leréseau de neurone multi couche (MLP)

Le réseau de neurones multi couche est un modele créé pour imiter les fonctions
d’apprentissage du cerveau humain. Dans les réseaux neuronauX, |€s neurones sont regroupés
en couches, appelées couches neuronales. Habituellement, chaque neurone d’une couche est
connecté a tous les neurones de ses couches arriére et avant (a I’exception de I’entrée et de la
sortie). L’ information envoyée dans un réseau neuronal, la propagande de couches — par — des

couches allant de I’entrée a la sortie sans ou a travers une ou plusieurs couches cachées.

Selon [I’algorithme utilise, I’information peut également étre propagée vers I’arriére
(rétropropagation). Lafigure 4.11 montre le réseau neuronal avec trois couches de neurones.

outpul values ,

Figure4.11 — Architectures des réseaux de neurones multi couches.
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Le Multi Layer Perceptron (MLP) est un type de réseau de neurones trés populaire et qui
donne généralement de bons résultats de classification.

Le MLP dispose d’une couche d’entrée, de plusieurs couches cachées et d’une couche de
sortie. La figure 4.12 donne un apercu de I’architecture d’un seul nceud du réseau MLP, Le
point i signifie le numéro de neurone dans le réseau et g est safonction d’activation.

Figure 4.12 - Nceuds uniques sur le réseau MLP.

AVec Xy, k=1..., K est I’entrée du modéle, W la matrice des poids et 0 le bais. Le résultat n; est
une entrée pour activer la fonction d’activation g. il existe plusieurs fonctions d’activation
mais les deux couramment utilisées en MLP sont : lafonction tangente hyperbolique (tanh) et

lafonction sigmoide. Les tangentes hyperboliques sont définies comme :

tanh(x) = i‘ e (4.14)
Aingl, le point de sortie devient comme ceci :
k
Y=g = g(zwjixj J’_qi] (4.15)
j=1

En connectant plusieurs points en série et en paralléle, le réseau MLP sera formé comme ala
figure 4.13.
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Figure4.13 - ML P avec une couche cachée.

Lasortiey; i=1,2, du MLP est donnée comme suit :

Y = g( \Afig(n})+qu E Q(Zvvﬁ 9 We %, +q?)+qu (4.16)
j=1 k=1

=

A partir de I’équation ci-dessus, on peut conclure que le réseau MLP est un réseau avec des
parametres non linéaires de I’entrée X — Rx ala sortiey — Ry, (ici m =3). Les parametres sont
les poids wy et B les biais. La fonction d’activation g est généralement supposée étre laméme

sur chague couche.

Ce type de réseau de neurone est utilise dans notre approche pour classifier les images

mammaographiques en image normales et cancéreuses.
Ce processus de classification est effectué en deux étapes :

Dans la premiére étape on fait apprendre le réseau MLP les caractéristiques des images
cancéreuses. Et dans I’étape de test on présente au réseau des images quelconques avec leurs
caractéristiques et le réseau peut automatiquement les classifier soi en images normales ou

cancéreuses.

80



Chapitre |V : Approche proposée

V.4 Conclusion

L a recherche en imagerie médicale est une des disciplines les plus actives en traitement
d’images. Ses récentes découvertes permettent non seulement un meilleur diagnostic mais

offrent aussi de nouveaux espoirs de traitement pour de nombreuses pathol ogies.

Dans notre démarche, nous nous sommes lance le défi de développer un systéme simple et
performant d’interprétation des images mammographiques dans le but de pouvoir faire une
détection précoce du cancer du sein. En effet, le cancer du sein constitue la cause de décés la
plus fréguente chez |la femme [38]. L’étape du diagnostic, est une étape cruciale dans la lutte
contre le cancer du sein. Par conséquent, la détection du cancer, I'analyse et le traitement du

cancer sont devenus un grand axe de la recherche.

L'amélioration de la qualité visuelle des clichés mammographiques et la segmentation de son
contenu en régions reste un probléme important pour I’aide a la détection précoce du cancer
du sein par les spécialistes du domaine. En effet, I’interprétation de ce type d’images n’est pas
aisée a cause de la forte densité mammaire d’une part et du trés faible contraste entre les tissus
sains et les zones cancéreuses d’autre part.

Par conséquent, la conception d'un systéme de détection assistée par ordinateur (CAD)
représente un systeme d’aide pour les radiologistes dans l'interprétation des mammographies
pour le dépistage des masses et des calcifications [31].

Nous avons proposé dans ce chapitre notre approche d’interprétation des images
mammographiques, qui s’appuie sur des connaissances du domaine. Notre approche permet la
détection des images cancéreuses en classifiant les images mammographiques en images

normales et cancéreuses.
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Chapitre V : Expérimentations et résultats obtenus

V.1 Introduction

Le role d’interprétation des images mammographiques est de fournir au médecin des
informations symboliques de haut niveau sur le contenu de I’image. Dans un but d’aide au
diagnostic, ces informations doivent expliciter les différentes régions d’intérét ainsi que les
aspects pathologiques des structures présentes dans I’image. L’interprétation des images
médicales représente un outil efficace pour le traitement de I’information visuelle, elle permet
inévitablement non seulement de détecter et de localiser la tumeur mais aussi de spécifier ou
plutdt de prévoir la gravité de la tumeur, en termes de malignité/bénignité, en exploitant les
caractéristiques extraites de I’image. L’interprétation d’images est un probléme complexe qui
peut étre défini comme I’extraction automatique de la sémantique d’une image. Cependant,
cette sémantique n’est pas toujours explicite dans I’image elle-méme. Elle depend d’une part

des connaissances apriori sur le domaine et d’autre part du contexte de I’interprétation.

Pour quoi nous détectons les opacités mammaires ?

%+ De parametres quantitatifs pour préciser la nature des |ésions : Selon le standard

s Opacités mammaires doit étre détecté dans sa premiere phase pour maximiser les
chances de survie.

% Réduire I’erreur commise par les radiologues : La classification des Iésions
mammaires par un radiologue est une classification humaine subjective qui peut
facilement classifier laméme |ésion de deux maniéres différentes.

¢ Aider les radiologues dans leurs interprétations : Plusieurs études ont montré que les
radiologues manquent entre 4% et 38% de détection de cancers et que ce taux
s’améliore de 15% en utilisant une deuxiéme lecture vue que I’interprétation est

souvent difficile et dépend de I’expertise du radiologue.
Dans le présent chapitre nous détaillons la partie expé&imentale de notre travail. Nous

décrivons les expérimentations réalisées, les résultats expé&imentaux obtenus, les bases

d’images mammographiques utilisées et le logiciel développé.
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V.2 L es Bases de données des images de mammographie

Afin de tester notre systeme CAD proposé nous avons utilisé la base d’images médicales
DDSM (Digital Database for Screening Mammography). Cette base est la plus grande base
publique de mammographie contenant 2620 dossiers de patients classés en images normales
et cancéreuses[17].

La deuxiéme base utilisée est |a base mammographique mini-MIAS [55].
Aussi nous avons utilisé des images mammaographiques obtenus du centre hospitalier régional
d'Oran (EHU Oran).

V.3 Implémentation et présentation de I’interface

Il est nécessaire de fournir a I’utilisateur un outil permettant de visualiser les images
obtenues par les segmentations décrites aux chapitres précédents. Pour cela, une interface
utilisateur a été développée. Nous présenterons brievement I’environnement de ce logiciel
puis détaillerons les étapes de sa réalisation et les différentes structures qui la constituent,
ainsi que les résultats obtenus par les différents algorithmes éaborés.

V.3.1 Langage de programmation

Notre application a été programmee par le langage de programmation Matlab de version
(R2011). Notre choix est justifié par la souplesse et la facilité du travail. Matlab (matrix
laboratory) est une bibliothégue tres riche et smple a utiliser. Elle nous a permis d’utiliser ses
propres fonctions [37].

Matlab est un langage tres performant utilisé pour :

s Lecdcul scientifique

% L’acquisition des données

+ Ledéveloppement des algorithmes

+ Lamodélisation et ssimulation

% L’analyse, I’exploration et visualisation des données et des résultats

L’outil Guide (GUI) nous a bien facilité latache de laréalisation de notre interface graphique.
Elle est assurée en général par lacréation des :
% Fenétres qui permettent I’affichage des images.
% L’utilisation d’un menu principale avec des sous menus qui renferment toutes les
fonctionnalistes de celogicidl.

+«+ Une barre d’outils qui facilite I’acces directe aux fonctionnalités d’application
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V.4 Expérimentation et reésultats

Dans cette section nous allons évaluer notre systeme proposé pour I’interprétation des images

de mammaographie pour |a détection du cancer.

V.4.1 résultats obtenus dans I’étape de prétraitement
(amélioration de la qualité de I’image)

Plusieurs expériences ont été effectuées sur les différentes bases d’images. Lafigure 5.1
est un exemple de mammographie de cancer. L’ image de gauche est I’image originale tandis

que I’image de droite est I’image aprés une amélioration de sa qualité en utilisant I’algorithme

de distribution de possibilité.

Figure 5.1 - Exemple d’amélioration de la qualité de

I’image.

Les figures 5.2 la figure 5.3 présentent les résultats de I’étape de prétraitement sur des
images normales et cancéreuses. Les figures 5.2 est le résultat d’une expérience avec un
ensemble de données de mammographie normale, tandis que la figure 5.3 est le résultat

d’une expérience avec un ensemble de données de mammographie du cancer.
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Figure 5.2 - Résultat de I’amélioration d’une image mammographique normale.
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Figure 5.3 - Résultat de I’amélioration d’une image
mammogr aphique du cancer.

V.4.2 Résultats de I’étape de segmentation

La figure 5.4 montre les résultats de la segmentation d’une image mammographique en
utilisant la méthode de OTSU.
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Figure 5.4 — Résultat de I’étape de segmentation, (A) I’'image originale, (B) I’image apres
amélioration, (C) I'image apres segmentation et (D) un zoom sur I’objet d’intérét.

V.4.3 Résultat de I’etape d’extraction des caractéristiques

Cette étape permet I’extraction des caractéristiques, nous avons utilisé 6 caractéristiques.
Ces derniers sont utilisés dans I’étape de classification finale. Le tableau 5.1 donne les

valeurs de caractéristiques obtenues a partir d’un ensemble d’images normales et cancéreuses.
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Images contrast | Ecart- curtosis | Moyenne | variance |lissage
Type

cancer001 | 1.027975| 0.628802| 9.451290 | 0.539653 | 0.395393| 0.283356
cancer002 | 1.398750 | 0.685388|9.736556 | 0.578350 | 0.469757| 0.319615
cancer004 | 0.737317| 0.605021| 7.130871 | 0.527126 |0.366050 | 0.267962
cancer005 | 0.649256| 0.952167|3.081397 | 0.956720 | 0.906621| 0.475512
cancer008 | 0.791496| 0.592010 (14.389570 | 0.418011 | 0.350476| 0.259520
normal001 | 0.192300 | 0.148253|34.168940 | 0.188447 | 0.021979| 0.021506
normal002 | 0.369617| 0.225630 |27.856770 | 0.224310 | 0.050909| 0.048443
normal003 | 0.313964| 0.173380 | 6.763178 | 0.195019 |0.0300600 | 0.029183
normal005 | 0.750176| 0.444575|15.891920 | 0.410340 | 0.197647| 0.165030

Table5.1 - Lesdifférentes valeursdes caractéristiques obtenues pour desimages

cancér euses et nor males.

V.4.4 Résultats de I’étape de classification

L *étape de classification est la derniere étape du systeme d’interprétation permettant la

classification des images en images normales ou cancéreuses.

Le reseau MLP avec 5 couches est utilisé pour la classification. L’apprentissage du réseau est

effectué avec la base mini-MIAS.

Apres I’obtention des poids finaux de I’étape d’apprentissage nous pouvons tester le réseau

avec n’importe quelle image et ce dernier peut détecter lesimages qui présentent un cancer.

Les figures 5.5, 5-6, 5-7 et 5.8 présentent les différentes étapes de notre systéme
d’interprétation, la figure 5.9 montre le résultat final de classification. La décision finale de
notre systeme pour I’image de cet exemple est qu’elle est cancéreuse. La figure 5.9 présente
une portion de code montrant les différentes valeurs des caractéristiques obtenues de cette

image cancéreuse.
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Figure5.5 - Etape 1 de notre systeme d’interprétation (début).
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Figure 5.6 — Etape 2 de notre systeme d’interprétation (chargement de I’image test).
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Frocesiu Extraction des carocteristhques
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Figure 5.7 — Etape 3 de notre systeme d’interprétation (amélioration, segmentation et

extraction des caractéristiques).
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Figure 5.8 — Etape 4 de notre systeme d’interprétation (classification finale).
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......

Figure 5.9 — Une portion du code montrant les valeurs des caractéristiques obtenues.

V.5 Conclusion

Dans la vision par ordinateur, ce vaste domaine de recherche a la croisée des chemins
entre les mathématiques, le traitement du signal et I'intelligence artificielle, la segmentation
des images est une téche trés délicate et nullement aisée. Elle demande une connaissance
précise des images, leur nature et le domaine d’application. C'est ainsi que nous avons pris
en considération I'aspect médical durant I'étude de notre sujet, pour mieux comprendre notre
sujet. Dans cette optique, nous avons proposé une nouvelle approche pour la détection des
calcifications sur lesimages mammographiques.

Nous avons présenté dans ce chapitre I’implémentation de notre systeme d’aide au diagnostic
des images mammographiques ainsi que les résultats obtenus sur plusieurs bases d’images de

mammographie.

Les résultats obtenus ont été encourageants pour toutes les expériences.
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Conclusion générale et perspectives

Conclusion générale

Dans ce travail, nous somme intéresser a I’étude sur les imageries medicales pour L’aide
au diagnostic du cancer du sein, notamment a la description des masses mammaires. En effet,
les statistiques confirment que le cancer du sein représente une menace prépondérante pour la
vie de la femme. Cependant, une telle menace n’est gérée que par la prise en charge rapide de
la maladie pour maximiser les chances de survie.

Nous avons proposé une méthodologie globale d’interprétation d’images, qui s’appuie sur des
connaissances du domaine. Nous avons également montré comment ces connaissances du
domaine devaient étre traduites en des connai ssances de scéne.

La recherche en imagerie médicale est une des disciplines les plus actives en traitement
d’images. Ses récentes découvertes permettent non seulement un meilleur diagnostic mais
offrent aussi de nouveaux espoirs de traitement pour de nombreuses pathol ogies.

Dans notre démarche, nous nous sommes lancés le défi d’améliorer la qualité visuelle des
clichés d’images mammographiques dans le but de pouvoir faire une détection précoce du
cancer du sein. En effet, le cancer du sein constitue la cause de déces la plus fréquente chez la
femme. L’étape du diagnostic, est une étape cruciae dans lalutte contre le cancer du sein. Par
conséquent, la détection du cancer, I'analyse et le traitement du cancer sont devenus un grand
axe de larecherche.

% L’amélioration de la qualité d’image des données de mammographie pour détecter le
cancer du sein a l’aide de 5 (cinq) algorithmes d’approche floue. L’un des
algorithmes utilisés dans I’achévement de cette tache est I’algorithme de distribution
des possibilités. Dans I’ensemble, cet algorithme abaisse la grisaille des pixels qui
ont une valeur grisétre entre 1 et 2. D’aprés les resultats de I’exécution du
programme, on peut conclure que cet algorithme conserve une valeur tres sombre et
tres brillante avec une approche floue, tandis que la valeur qui est autour de la
moyenne (moyenne) est évaluée dans la direction opposée a la valeur moyenne .
Ainsi, le résultat est une image qui accentue le coté de I’image d’un ensemble de
données tres lumineux et trés sombre, qui représente le tissu cutané et peut étre

traitée pour analyser le cancer du sein

X/
°

La segmentation a I’aide de seuils trouve des sections plus petites a couper et a
analyser a I’étape suivante.

% Au stade d’extraction de la fonctionnalité, apres avoir essayé certaines
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fonctionnalités, nous avons trouvé 6 caractéristiques qui représentent les
mammographies. Nous prenons de GLCM, les caractéristiques d’intensité, et
I’intensité des caractéristiques histogrammes. De la fonction GLCM nous prenons la
valeur de contraste, de la fonction d’intensité, nous prenons la valeur moyenne, la
variance, I’écart type, de la fonction d’intensité histogramme, nous prenons la
curtose et |a douceur.

% La classification a I’aide d’un algorithme de réseau neurona divise 6 entrées de
I’extraction de fonctionnalités en deux sorties (normale et cancer) avec une taille de
couche cachée de 5. Formation des données a I’aide de 60 données de mammographie
(30 données normales et 30 données sur le cancer) et avec des données) test18
mammographies de données (8 données normales et 10 données sur le cancer). D’apres

les données de test, 3 données ne sont pas précises dans la classification.

Perspectives et suites possibles de ce travail...

Ce mémoire a permis de dégager de nombreuses perspectives gue nous les résumons dans ces
quelqueslignes:
1. Une forte liaison relie le concept de segmentation et classification : aprés I’étape de
I’extraction des paramétres pertinents une classification peut étre envisagée pour
identifier une anomalie en type bénigne ou maligne.

2. Une extension logique de cette approche est I’automatisation de systéme. Bien
entendu cette liste est non exhaustive et un bon nombre d’extensions supplémentaires

peuvent certainement étre imaginées.

3. Lorsque les masses mammaires sont importantes, nous proposons une étape de
description de ces formes obtenues a partir de I’étape de segmentation car une telle
caractérisation des masses est délicate. En effet, la considération d’une lésion maligne
en tant que bénigne pose un probléme puisque la patiente réellement atteinte d’un
cancer n’aura pas le traitement adéquat pour maximiser ses chances de survie. En
revanche, considérer une lésion bénigne en tant que maligne fait croitre le taux des
biopsies inutiles sans oublier I’impact psychologique d’une telle information sur les

patientes.

4. L’étude locale de la texture de ces différentes masses mammaires. En effet, en plus de

la classification des masses en malignes/bénignes, I’étude de la nature de la texture
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permet de différencier celle-ci entre les différentes classes et élaborer ainsi les niveaux

d’atteinte comme celles utilisées par I’ACR (American College of Radiology) .

. L’utilisation des modéles déformables pour [I’identification des foyers de
microcalcification semble tres intéressante car ces modeles se basent sur I’évolution
de courbes ou les méthodes Levels set (ensembles de niveaux). Les courbes et les
surfaces évoluent par le biais de mesures géométriques résultant d’une évolution, et
donc indépendantes de paramétres, les courbes sont représentées comme un ensemble
de niveaux d’une fonction de dimension supérieure. Les changements de topologie
sont pris en compte automatiquement, le modéle de Chunming Li serait intéressant
dans ce cas-la.

. Une autre perspective est de considérer dans le cas de la gaussienne avec une grande
valeur de o pour obtenir une énergie potentielle créant une large vallée au niveau des
contours des masses ou calcifications. La valeur de ¢ est ensuite réduite pour affiner le

plaquage du model e contre le contour.

95



VYV VVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVV

VYV VVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVV]

|JUES

Références bibliograph

AAAAAAAAAAAALAAALALALALALALAAALAAALALAALAALALALALALALAALALALALALALALALALALALALALALALALALALALALALALALLAALALALALALAALALLALALALALALALALALALLALLALAALAAALALLAAY

AAAAAAAAAAAAAAAALAAAAALAAAALALAAALAALAAAAALAALALAALALAALAAALAAAALAALALALLAALAALAALAAALAAALAAALAAAAAAAL



Références

REFERENCES

[1] A. B. Aboul Ella Hassanien. A Comparative Study on Digital Mamography Enhancement
Algorithms Based on Fuzzy Theory, Studies in Informatics and Control, Vols. 12, No.1, pp.
21-31, 2003.

[2] A. Ammadi. Détection automatique de phénomenes présents dans une image satellitaire en
composition colorée, Mémoire de master. L université mohammed 5, Maroc, 2008.

[3] O. Assas. Classification floue des images, Doctorat en sciences Université de Batna 2013.

[4] Association de dépistage : Haute autorité de la santé : « Place de la
mammographienumérique dans le dépistage organisé du cancer du sein » Synthése et
perspectives.

http://www.hassante.fr/portail/upl oad/docs/application/pdf/synthese_mammo_numerique.pdf
(Consulté en Octobre 2020).

[4] H. Ayadi, B. Bouanoun. Systeme d’aide a la détection de maladies sur image médicale
basé sur les réseaux de neurones, mémoire d’ingénieur d’état en informatique, 2010.

[5] B. Banrezes. La modédisation 3D : contribution et nouvelles perspectives en
Neuroanatomie fonctionnelle, These de doctorat. L’Université de Paris 6, France, 2002.

[6] J.C. Baillie. Cours de Segmentation, Module D9 : Traitement d’images et vision
artificielle. ENSA, 2003.

[7] M. H. Bendaoud. Développement de méthodes d'extraction de contours sur des images a
niveaux de gris, these pour I'obtention du dipldme de doctorat, Université des sciences et de la
technologie d’Oran USTO-MB, 2017.

[8] U. C. Benz, P. Hofmann, G. Willhauck, I. Lingenfelder, M. Heynen. Multi resolution
object-oriented fuzzy anaysis of remote sensing data for GIS-ready information, ISPRS
Journal of Photo grammetry & Rmote Sensing, 58(3-4), pp.239-258, 2004.

[9] T. R Berry, K. D. Curtin. Heart disease and breast cancer perceptions. Ethnic differences
and relationship to attentional bias, Journal of Health Psychology Open, Volume: 3, issue: 2,
juillet 2016.

[10] L.S.A. Bins, L. M. G. Foncseca, G.J. Erthal, F. M. li. Satellite imagery segmentation : A
region growing approach, Dans 8 Brazilian Symposium Remote Sensing, pp.677-680, 1996.

[11] P. Bolon, J. Chassery, J. Cocquerez, D. Demigny, C. Graffigne, et al.. Analyse d’images
Filtrage et segmentation. Jean-Pierre Cocquerez; Sylvie Philipp. MASSON, 1995,
Enseignement de la physique, 2-225-84923-4. hal-00706168.

97



Références

[12] A. Boujelben, H. Tmar, J. Mnif, M. Abid, Automatic application level set approach in
detection calcifications in mammographic image, International Journal of Computer Science
& Information Technology (IJCSIT), Vol 3, No 4, pp 1-14, 2011.

[13] K. Chakib. Compression des images fixes par les approximations fractales basée,
mémoire de fin d’études, 1999.

[14] M. T. Cheikh. Amédioration des images par un modéle de réseau de neurones
(Comparaison avec les filtres de base), Mémoire de fin d’études pour I’obtention du dipléme
de Master en Informatique, Université Abou-Bakr Belkaid —Tlemcen, 2011.

[15] I. CheikhRouho. Description et classification des masses mammaires pour le diagnostic
du cancer du sein, thése pour |'obtention du titre de docteur en traitement des images et du
signal, Université dEvry-Va d'Essonne, France, 27 juin 2012.

[16] C. Darolti, E. Barth . Active Contours that Grow and Compete Driven by Local Region
Descriptors, Proceedings of SPIE - The International Society for Optical
Engineering 7245:72450, Février 2009.

[17] “DDSM: Digital Database for Screening Mammography”. En ligne sur:
http://marathon.csee.usf.edu/M ammography/Database.html. (Consulté en mars 2020).

[18] C. D. Djada, Kermad, C. Kacem. Automatic Image Segmentation System through
Iterative Edge-Region Co-Operation, Image and Vision Computing, vol. 20, no.8, 2002.

[19] F. Eddaoudi. Aide a la détection des pathologies du sein par les techniques de
segmentation et de codage de textures des images mammographiques, these de doctorat,
université mohammed v-Agdal, Rabat, Maroc , 2012.

[20] M. A. El-Sayed, A. A. Ali, M. E. Hussien , H. A. Sennary. A multi-level threshold
method for edge detection and segmentation based on entropy, Computers, Materias &
Continua, vol. 63, no.1, pp. 1-16, 2020.

[21] M. A. Guerroudji. Segmentation des clichés mammographiques en vue de la détection
des foyers de microcal cifications mammaires : application ala base de données CHU de Tizi-
Ouzou, These de doctorat LMD, Université Mouloud Mammeri, 2017.

[22] A. Gupta. Current research opportunities of image processing and computer vision,
Computer Science 20(4), décembre 2019.

[23] 1. Hadjidj. Approche morphologique pour la segmentation d’images médicales, mémoire
de magister en électronique biomédicale, Université Abou-Bakr Belkaid de Tlemcen, 2011.

[24] A. Herbulot. Mesures statistiques non-paramétriques pour la segmentation d'images et de
vidéos et minimisation par contours actifs, these pour obtenir le titre de Docteur en Sciences
Automatique, Traitement du Signal et des Images, Universités Nice Sophia-Antipolis, France,
10 octobre 2007.

98



Références

[25] S. L. Horowitz, T. Pavlidis. Picture segmentation by tree transversal algorithm, JACM.,
Vol. 32, 2, pp. 368 G 388, 1976.

[26] http://www.info-radiologie.ch/mammographie.php (Consulté en octobre 2020).

[27] https ://www.bordet.be/fr/infosmed/brochure/sein/technig.htm (Consulté en octobre
2020).

[28] https.//www.cancer.ca/en/about-us/a-future-without-breast-cancer/, (Consulté en octobre
2020).

[29] http://tpebaudechahdel di cque.e-monsite.com/pages/ii-les-differents-principes-d-
imagerie-medical e-2/ii-les-differents-princi pes-d-imagerie-medical e.html (Consulté  en
octobre 2020).

[30] Image Segmentation in 2020: Architectures, Losses, Datasets, and Frameworks,
https:.//neptune.ai/blog/image-segmentation-in-2020, publié le 9 mars, 2020.

[31] M.C. Jaulent, P. Degoulet. Systémes d'aide a l'interprétation des images médicales:
application a l'interprétation des angiographies numérisees, service dinformatique médicale,
hopital broussais paris, 1992.

[32] 1. Kessour, I. TALI. Simulation des contours actifs par les colonies de fourmis, Pour
I’obtention du dipléme d’Ingénieur d’Etat en Informatique, 2011.

[33] J. Lecoeur, C. Barillot. Segmentation d’images cérébrales : Etat de I’art, Rapport de
recherche, Institut INI, version révisée en 2008.

[34] D. Lingrand. Introduction au Traitement dimages, Paris, livre : Editions Vuibert, 2°™
édition, 256 pages, ISBN : 978-2-7117-4866-2, 2008.

[35] S. Liu, E.J. Delp. Multiresolution detection of stellate lesions in mammograms, |EEE
transactions on medical imaging, pp 10-112, 1997.

[36] Y. Lu, Z. Jiang, T. Zhou, S. Fu. An Improved Watershed Segmentation Algorithm of
Medical Tumor Image, I0OP Conf. Series. Materials Science and Engineering 677 (2019)
042028, 2019.

[37] "MathWorks," En ligne sur : http://www.mathworks.com/. (Consulté en mars 2020)

[38] C. Mechta. Interprétation des images de mammographie par I'ontologie, mémoire pour
I'obtention du dipldme de magister en informatique, Université des sciences et de la
technologie d’Oran USTOMB, 2013.

[39] M. Meliani. Segmentation d’image par coopeération régions-contours, memoire en vue de
I’obtention du diplome de magister en informatique, Ecole nationale supérieure en
informatique Oued-Smar, Alger, 2012.

[40] The mini-MIAS database of mammograms, disponible en ligne en 2020 sur:

99



Références

https://www.repository.cam.ac.uk/handl e/1810/250394.

[41] M. Mustafa, N.O. Rashid, R. Samad. Breast Cancer Segmentation Based On GVF
snake, Conference: 2019 IEEE Conference on Biomedica Engineering and Sciences
(IECBES), December 2019.

[42] R. Nithy, B. Santhi. Classification of Normal and Abnormal Patterns in Digita
Mammograms for Diagnosis of Breast Cancer, International Journal of Computer
Applications (0975 — 8887), Vols. 28-No.6, pp. 21-25, 2011.

[43] N. Otsu. A Threshold Selection Method from Gray-Level Histogram, Transactions on
Systems, Man, and Cybernetics, Vols. SMC-9 No.1, pp. 62-66, 1979.

[44] G. Palma. Détection automatique des opacités en tomosynthése numérique du sein, These
de doctorat en Signal et images, Télécom Paris Tech, france . février 23,2019.

[45] Priyanka, B. Singh. A review on brain tumor detection using segmentation, 1IJCSMC,
Vol. 2, issue 7. pages (48-54), Juillet 2013.

[46] R.M. Rangayyan, D. Guliato, W.A. Carnidli, JA. Zuffo et JE.L. Desautels,
Segmentation of breast tumors in mammograms by fuzzy region growing, |[EEE. Proceedings
of the 20th Annual International Conference of the, val. 2, pp. 1002-1005, 1998.

[47] R.M. Rangayyan. Recent Advances in Breast Imaging, Mammography, and Computer-
Aided Diagnosis of Breast Cancer”, Editor(s) : Jasjit S. Suri; SPIE Press Book, April 2006.

[48] A. Rick. Représentation de la variabilité dans le traitement d’images flou, application a la
mammographie numérique, These de doctorat, Université Paris VI, 1999.

[49] F. Sadoughi, Z. Kazemy. Artificial intelligence methods for the diagnosis of breast
cancer by image processing: areview, Breast Cancer (Dove Med Press), 10: 219-230, 2018.

[50] N. Safdarian, Mohammad Reza Hediyehzadeh. Detection and Classification of Breast
Cancer in Mammography Images Using Pattern Recognition Methods, journal of
Multidisciplinary Cancer Investigation, Volume 3, Issue 4, Octobre 2019.

[51] N. Sharma, L. M. Aggarwal. Automated medical image segmentation techniques, Journal
of Medical Physics, 35(1): 3-14, 2010.

[52] T. Rachida. Segmentation des images médicales par ondelettes, mémoire de magister en
imagerie vision artificielle et robotique médicale, Université des sciences et de la technologie
d’Oran, 2011.

[53] C. Vachier. Extraction de caractéristiques, segmentation d’image et morphologie
mathématique, these de doctorat, école des mines de Paris, 1995.

[54] F. Yi, I. Moon. Extraction of target specimens from bioholographic images using
interactive graph cuts. Journal of Biomedical Optics 18(12):126015, décembre 2013.

100



	CCF21112020.pdf (p.1)
	Untitled.pdf (p.2-112)
	(1) Préface.pdf (p.1-14)
	(2) Intercale  chapitre 1.pdf (p.15)
	(3) chapitre 1.pdf (p.16-28)
	(4) Intercale  chapitre 2.pdf (p.29)
	(5) chapitre 2.pdf (p.30-36)
	(6) Intercale chapitre 3.pdf (p.37)
	(7) Chapitre 3 .pdf (p.38-71)
	(8) Intercale chapitre 4.pdf (p.72)
	(9) chapitre 4.pdf (p.73-92)
	(10) Intercale chapitre 5.pdf (p.93)
	(11) Chapitre 5.pdf (p.94-102)
	(12) Intercale Conclusion générale et perspectives.pdf (p.103)
	(13) Conclusion générale et perspectives.pdf (p.104-106)
	(14) Intercale Références.pdf (p.107)
	(15) Références.pdf (p.108-111)


