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Résume

Le diagnostic assisté par ordinateur (DxAO) est devenu I'un des sujets de recherche les
plus importants en radiologie; un systtme DxAO typique pour la classification
mammographique doit comprendre quatre grandes étapes : le prétraitement, la segmentation,
I'extraction de caractéristiques et la classification.

L'objectif de notre travail est de classifier les masses mammographiques selon leurs formes
(Ronde, Ovale, Lobulaire ou bien Irréguliére). En se basant sur les caractéristiques de forme
seulement.La segmentation dans notre approche a été faits manuellement par un radiologue
expérimenté a travers un outil que nous avons réalisé qui permet de délimiter les bords de la
masse mammograpique ; Les contours de la masse sont codés sous forme d’une chaine de
chiffres et enregistrés ala base de données. La phase de description consiste a I’extraction
automatique de 10 caractéristiques de formes en se basant sur les contours enregistrés.

Finalement la classification est effectuée a I'aide d'un Perceptron Multicouches (PMC) pour

classer les masses segmentées selon leurs formes.



Abstract

Computer Assisted Diagnostics (DxAO) has become one of the most important
research topics in radiology; a typical DxAO system for mammaographic classification should

include four main steps: pre-treatment, segmentation, feature extraction, and classification.

The objective of our work is to classify the mammographic masses according to their shapes
(Round, Oval, Lobular or Irregular). Based on the shape characteristics only. The
segmentation in our approach was done manually by an experienced radiologist through a tool
that we realized that allows delimiting the edges of the mammaographic mass; the contours of
the mass are coded as a string of digits and stored in the database. The description phase

consists of the automatic extraction of shape characteristics based on the recorded contours.

Finally the classification is carried out using a Perceptron Multilayer (PMC) to classify the

masses segmented according to their forms.
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Introduction Générale

Le développement rapide des technologies d'imagerie médicale est entrain de
révolutionner la médecine. L'imagerie médicale permet aux scientifiques e taux médecins
d'avoir des informations vitales en examinant le corps humain. L'imagerie médicale joue un
role de plus en plus important dans le diagnostic et le traitement de la maladie.

Le diagnostic d'images médicales doit étre rapide et il doit aussi décrit le plus tot
possible une anomalie surtout dans le cas des cancers. C'est pourquoi notre intérét s'est porté
sur I’extraction des caractéristiques des anomalies, ce qui nous permettra par la suite
d’entamer la phase de classification.

Le diagnostic assisté par ordinateur (DXAOQ) est devenu I'un des sujets de recherche les
plus importants en radiologie; un systtme DxAO typique pour la classification
mammographique doit comprendre quatre grandes étapes : le prétraitement, la segmentation,
I'extraction de caractéristiques et la classification.

Selon le systétme d’aide a la rédaction des comptes rendus BI-RADS [49], les
radiologues caractérisent les masses mammographiquesen se basant sur leurs densités, leurs
formes et leurs types de contours pour les classer dans 1’une des classes BI-RADS (2, 3, 4 et
5); ceci est justifié par le fait que les radiologues ne peuvent pas confirmer la malignité d'une
anomalie quelle que soit ses caractéristiques sans faire une étude de suivi ou une biopsie.

L'objectif de notre travail est de classifier les masses mammographiques selon leurs
formes (Ronde, Ovale, Lobulaire ou bien Irréguliére).En se basant sur les caractéristiques de
forme seulement.

Ce mémoire s'articule autour de deux parties qui présentent les différents aspects de ce
travail. Dans Le premier chapitre un état de 1’art qui présent des généralités du cancer du sein
qui nous permettra de comprendre le lexique utilisé dans le domaine, De plus, un apercu sur
les différents aspects pathologiques et radiologiques ou nous étudions les différents types

d’anomalies selon leurs formes.
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Le deuxiéme chapitre présent une description détaillée de I’approche proposée, ainsi les
résultats expérimentaux obtenus en appliquant notre méthode sur quelques images de la base
de donnée mammograpique DDSM (Digital Database for Screening Mammaography).

La segmentation dans notre approche a éeté faits manuellement par un radiologue expérimenté
a travers un outil que nous avons réalisé qui permet de délimiter les bords de la masse
mammograpique ; Les contours de la masse sont codés sous forme d’une chaine de chiffres et
enregistrés a la base de données. La phase de description consiste a 1’extraction automatique
de 10 caracteristiques de formes en se basant sur les contours enregistrés.

Finalement la classification est effectuée a I'aide d'un Perceptron Multicouches (PMC) pour
classer les masses segmentées selon leurs formes.

Enfin, Nous terminons notre travail par une conclusion générale qui présente une synthese des
travaux apportées ainsi que les pistes définissant des perspectives possibles pour des travaux

futurs.
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Chapitre

Analyse d’images mammographiques

et Diagnostiqgue des anomalies mammaires

1.1 Introduction

Le cancer du sein représente un probléme de santé majeur. 1l est le type de cancer Le plus
fréquent et il se situe en téte de la mortalité chez les femmes dans le monde.Néanmoins, le
dépistage précoce de ce cancer augmente le taux de survie et les options de traitement.

La mammographie représente actuellement la meilleure technique utilisée pour le
dépistage aussi bien que pour le diagnostic du cancer du sein. En général, ce sont les
radiologues en se basant sur leur expérience qui analysent et interprétent les images
mammographiques. Néanmoins, malgré leur expertise dans le domaine, des études ont montré
qu’ils manquent entre 10% et 30% des cas de cancers du sein [1]. Ceci justifie le besoin de
recourir a des systemes d’aide au diagnostic(DxAQ). Ces systemes guident les radiologues
durant le processus de dépistage et accordent une double lecture de la mammographie, ce qui
permet une meilleure analyse des cas complexes.

Dans ce chapitre, nous commencons par 1’étude de I’anatomie du sein. Cette étude nous
permet de comprendre le lexique du domaine et la notion de cancer du sein. Nous abordons
par la suite les différentes imageries medicales pouvant étre pratiquees sur le sein, en mettant
I'accent sur la mammographie comme étant I'imagerie la plus fiable et la plus utilisée ; par la

suite nous décrivons les anomalies détectables par la mammographie.

10



Analyse d’images mammographiques et Diagnostique des anomalies mammaires

1.2 Anatomie du sein

Les seins sont situés au niveau du thorax, en avant du muscle pectoral de chaque c6té et
s’étendent en hauteur jusqu'a la clavicule et en largeur de l'aisselle jusqu'au milieu du sternum
environ. Ils sont asymetriques et ne contiennent pas de muscle. Ils sont soutenus par des

ligaments. [2]

Les seins sont constitués d’une glande mammaire, de tissu conjonctif et de tissu graisseux.
C’est ce tissu graisseux qui leur donne forme et volume. Recouverts par la peau, ils arborent
en leur centre une région pigmentée appelée aréole mammaire qui elle-méme entoure le
mamelon (orifice d’éjection du lait). La glande mammaire est formée de 15 a 25 lobes qui
contiennent des lobules. Ces lobules renferment des unités sécrétrices, les acini, qui
produisent le lait. Ce dernier est acheminé des lobules jusqu’au mamelon par des canaux

sécréteurs, les canaux galactophores [3].

La figure 1.1détaille la structure du sein et ses différentes composantes.

Sein

clavicule //

muscle /
tissu conjonctif //

tissu adipeux

cotes

aréole
mamelon e—

canaux

glandes (lobules)

peau

Figure 1.1: Anatomie du sein.

1.3 Le cancer du sein

Un cancer du sein résulte d'un déréglement de certaines cellules qui se multiplient et forment
le plus souvent une masse appelée tumeur. Il en existe différents types qui n’évoluent pas de

la méme maniére. Certains sont « agressifs » et évoluent trés rapidement, d’autres plus
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lentement. Les cellules cancéreuses peuvent rester dans le sein. Elles peuvent aussi se
propager dans d’autres organes ce qui est une situation encore plus menagante. On parle alors
de métastases. Dans la majorité des cas, le développement d'un cancer du sein prend plusieurs

mois, voire plusieurs années [4].

Le cancer du sein est le résultat d’une multiplication de cellules anormales dans cet organe.
Ces cellules sont souvent situées au niveau d’un canal galactophore d’un lobule. Elles peuvent
également se retrouver au niveau des ganglions lymphatiques. Les masses formées par cette
multiplication excessive sont appelées tumeurs. On peut distinguer deux types de tumeurs :

- Les tumeurs bénignes : Ce sont des tumeurs non cancéreuses et ne peuvent se propager ni

menacer la vie d’une personne.

- Les tumeurs malignes : Contrairement aux tumeurs bénignes, les tumeurs malignes sont
des tumeurs cancéreuses. Elles se propagent dans les tissus avoisinants puis dans tout le corps
[5]. Cette propagation peut prendre des mois ou méme des années [6].

1.4 Imagerie du sein

L’imagerie médicale est un domaine de la médecine qui regroupe un ensemble de techniques
d’acquisition et de restitution d’images de différents organes du corps humain. Ce domaine a
connu d’importants progrés permettant non seulement un meilleur diagnostic, mais offrant
aussi de nouvelles possibilités de traitement pour plusieurs maladies.

L’imagerie du sein ou la sénologie radiologique est essentielle pour le dépistage ainsi que
pour le diagnostic et la caractérisation d’anomalies visualisées en examen de dépistage. La
mammographie est I’examen paraclinique de référence en sénologie, éventuellement couplée
a une échographie mammaire. Parfois, une étude complémentaire est nécessaire. Ainsi, un
bilan IRM (Imagerie par Résonnance Magnétique) peut étre indiqué [7]. Nous présentons
dans ce qui suit ces différents outils.

Trois types d'imagerie médicale sont utilisés pour le sein : I'échographie, I'imagerie par
Résonance Magnétique (IRM) et la mammographie.

1.4.1 Echographie du sein

Une échographie mammaire est une technique d'imagerie couramment utilisée pour dépister
des tumeurs et d'autres anomalies mammaires. L'échographie utilise des ondes sonores a haute
fréquence pour produire des images détaillées de l'intérieur des seins. Contrairement aux
rayons X et a la tomodensitométrie, les ultrasons n’utilisent pas la radiation et sont considérés

comme sdrs pour les femmes enceintes et les méres qui allaitent.
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(a) (b)

Figure 1.2 : Exemple d’image échographique du sein.

L'exemple de la détection et de la segmentation d'une tumeur du sein. (a) L'image originale

avec une tumeur bénigne,(b) Segmentation manuelle de la tumeur (ligne rouge).

1.4.2 L’imagerie par résonnance magnétique (IRM)

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) est une méthode permettant d'obtenir des images
de l'intérieur d'objets, en particulier d'objets vivants tels que I'nomme et les animaux. Il
n'utilise pas de radiations ionisantes telles que les rayons X. Au lieu de cela, il utilise des
ondes radioélectriques (RF) et un champ magnétique intense s pour exciter les atomes de
I'objet en cours d'évaluation. Les motifs de cette excitation sont observés sur un écran. L'IRM
peut fournir des vues tridimensionnelles en temps réel des organes du corps, des muscles et

des articulations sans chirurgie invasive [13].

Figurel.3 : Exemple d’IRM mammaire

1.4.3 La mammographie
La mammographie est une méthode d'imagerie par rayons X utilisée pour examiner le sein
afin de détecter rapidement le cancer et d'autres maladies du sein. Il est utilisé a la fois comme

outil de diagnostic et de dépistage.
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Elle permet de détecter la présence d'anomalies pouvant étre le signe d'un cancer du sein [14].
Cet examen est réalisé en utilisant une mammographie : il s'agit d'un appareil forme par un
générateur de Rayons X de faible énergie et d'un systéeme de compression du sein permettant
I'étalement des tissus mammaires ce qui facilite la visualisation des structures du sein et
permet de réduire la dose de rayons X délivrée.

Pendant une mammographie, le sein du patient est placé sur une plaque de support plate et
comprimé avec une plaque parallele appelée palette. Un appareil a rayons X produit une petite
rafale de rayons X qui traverse le sein vers un détecteur situé du c6té opposé. Le détecteur
peut étre soit une plaque de film photographique, qui capture 1I’image de rayons X sur un film,
soit un détecteur a I’état solide, qui transmet des signaux électroniques a un ordinateur pour
former une image numérique. Les images produites s'appellent des mammographies.

Sur une mammographie de film, les tissus a faible densité, tels que les tissus adipeux,
apparaissent translucides (c.-a-d. Des nuances de gris plus foncées se rapprochant du fond
noir), tandis que les zones de tissu dense, telles que les tissus conjonctifs et glandulaires ou les
tumeurs, apparaissent plus blanches sur un fond gris. Dans une mammographie standard, on
prend a la fois une vue de dessus et une vue de c6té de chaque sein, bien que des vues
supplémentaires puissent étre prises si le médecin est préoccupé par une zone suspecte du

sein.

Tube radiogéne

if Cone de focalisation

COlIlpl‘eSSELll‘

= Seln

Cassette avec film

radiosensible

Porte cassette avec

grille anti-diffusion

Figure 1.4 : Les composants d'un mammographe

La mammographie reste aujourd’hui le meilleur examen pour le dépistage précoce du cancer

du sein. Cependant, cet examen comporte des limites, pouvant étre liées a de réelles
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difficultés d’interprétation (dues a la tumeur ou a la structure mammaire environnante) ou a
des facteurs liés au lecteur, comme la fatigue, la distraction ou le niveau d’expérience du
radiologue (15). Les lésions manquées sont souvent liées a une insuffisance de détection du
radiologue.

Ceci concerne tout particulierement la détection des foyers de micro-calcifications qui
peuvent ne pas étre vus lorsque la vision n’est pas focalisée sur I’anomalie (16).

Le taux de faux négatifs en premiére lecture est loin d’étre négligeable puisqu’il a été évalué
entre 16 et 31 %. Afin de réduire ce chiffre, une relecture systématique des mammographies
de dépistage est pratiquée par des radiologues validant le cahier des charges. Cette double
lecture réduit le taux de faux négatifs de 5 a 15 %, en améliorant particuliérement la détection
des cancers de petite taille (17). Le bénéfice est d’autant plus grand que les deuxiémes
lecteurs sont plus spécialisés, lisent plus de clichés et ont recu une formation spécifique. La
double lecture est une procédure acquise pour les examens mammographiques de fisant de
radiologues spécialisés dans la lecture des mammographies (18). Le concept de systémes
experts informatiques dédiés a I’aide au diagnostic (CAD = Computed Assisted Diagnosis)

La mammographie, pratiquée régulierement et dans le cadre des programmes de dépistage,
permet de diagnostiquer la maladie a un stade suffisamment précoce pour que le traitement
soit le plus conservateur possible et en méme temps efficace. En effet tant que la taille de la

tumeur est inférieure a 1-2 cm, les chances de guérison sont voisines de 100 % [8].

Le dépistage par mammographie est I'un des moyens les plus efficaces de dépistage du ont
souvent utilisé des outils de diagnostic. La mammographie, cependant, n'est pas efficace pour
les seins denses, avec des taux élevés de faux négatifs [9]. Au cours des derniéres années,
I'imagerie ultrasonore est devenue un outil important pour la détection précoce des tumeurs
mammaires, qui prouve des informations diagnostiques complémentaires pour la

mammographie, en particulier chez les patientes dont les tissus mammaires sont denses [10].

Pour évaluer des tumeurs du sein par échographie, les radiologues considerent plusieurs les
caractéristiques de I'image, telles que la forme de la lésion, l'orientation, et I'amélioration

acoustique postérieure [11].

L'interprétation des images échographiques est toutefois subjective. Et la variabilité est tres
élevée en raison de sa faible résolution d'image et les différentes expériences des radiologistes
qui analysent les données des caractéristiques de la tumeur. Variations dans la perception

humaine de I'image différentes caractéristiques utilisées dans l'interprétation de I'image, et
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I'absence de mesures quantitatives des caractéristiques utilisées pour l'analyse d'images,
entrainent une variabilité diagnostique entre radiologues. Par conséquent, la confirmation

finale est obtenue par d'autres modalités, comme I'IRM ou la biopsie [12].

- Faux négatif
Un « faux négatif » signifie que les résultats de la mammographie n’ont pas détecté la
présence d’un cancer alors qu’il y en a bien un. Les femmes concernées ne savent pas qu’elles
ont un cancer, d’ou I’importance que 1’examen clinique des seins soit fait par le médecin. Un
cancer du sein peut ne pas étre détecté si la tumeur est trés petite, si elle est localisée dans un
endroit difficile a visualiser par mammographie (comme 1’aisselle) ou si elle est cachée par
d’autres images.

- Faux positif
Un « faux positif » signifie que les résultats de la mammographie sont interprétés comme
anormaux alors qu’en réalité il n’y a pas de cancer.

- Vrai Positif : est le nombre de lésions malignes qui sont classées malignes.

- Vrai Négatif : est le nombre de lésions bénignes qui sont classées bénignes.

1.5 Les anomalies detectables par mammographie

Les différents types de cancer du sein ont été décrits par I’ACR (American College of
Radiology) [19-20]. Parmi les catégories d’anomalies repérables sur les images de
mammographie nous pouvons citer les masses, les micro-calcifications,les distorsions

architecturales et I’asymétrie.

1.5.1 Les masses :

Une masse est une lésion occupant un espace sur le sein. Sa détection est considérée comme une
tache difficile [21]. La caractérisation d’une masse est base sur sa forme (ronde, ovale,
lobulée, irréguliére), sur ses contours (circonscrits, micro-lobulés, masqués, indistincts,

spicules) et sur sa densité (haute, moyenne, faible, graisseuse) [22].
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Figure 1.5 : la masse en mammographie

1.5.1.1 La forme:
Quatre formes différentes peuvent étre distinguées : ronde, ovale, lobulaire et irréguliére, (Figure
1.6).

Figure 1.6 : Les différentes formes d’une opacité mammaire

a) Ronde : Il s'agit de masse sphérique, circulaire ou globuleuse.
b) Ovale : Elle présente une forme elliptique
c) Lobulée : La forme de la masse présente une légere ondulation.

d) Irréguliere : Cette appellation est réservée aux masses dont la forme est

1.5.1.2 La densité mammaire:

Les masses sont généralement plus denses par rapport au tissu adjacent. La visibilité¢ d’une

masse varie en fonction de la densité du sein.

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 le risque de présenter un cancer du sein est 4 a 6fois plus élevé chez
les femmes qui ont des seins denses que chez celles qui n'ont pas des seins denses [23].

Le tissu mammaire change au fur et a mesure que nous vieillissons ; il devient généralement
moins dense avec I'age, bien que certaines femmes aient toujours des seins denses sans égard
a leur age [24].

La classification BI-RADS( Breast Imaging Reporting and Data System ) de L’American
College of Radiology permet de classer les seins en quatre groupes pour lesquelles le risque
de rater un cancer en raison du caractére hétérogene du tissu fibro-glandulaire augmente
lorsque I'on passe de la catégorie 1 a la catégorie 4 (figure suivante) [25]:
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a) Typel b) Type 2 c) Type 3 d) Type 4

Figure 1.7 : Différents types de densité mammaire. [26]

Quelle que soit la méthodologie utilisée pour évaluer la densité mammaire, toutes les études
publiées concernant la population générale (plus grande hétérogénéité des données dans les
populations symptomatiques) ont retrouvé un sur risque de cancer du sein chez les femmes
ayant des seins denses [28]. Une méta-analyse regroupant 42 études [27] retrouve un risque
relatif (RR) de 1,79 pour une densité de 5 a 24 %, de 2,11 pour une densité de 25 a 49 %, de
2,92 pour une densité de 50 a 74 %, et de 4,64 pour une densité supérieure a 75 % (tableau).
Avec la classification de Wolfe, les études incidentes (mammographie négative avant le
diagnostic de cancer) et prévalentes (analyse du sein controlatéral lors du diagnostic du cancer
du sein)

1.5.1.3 Le contour :

Cing types de contour peuvent caractériser une masse : circonscrit, effacé, micro-lobulé, mal-

défini et spiculé. (Figure 1.8).

Figure 1.8: Les différents types de contours d’'une masse mammaire [29]

1.5.2 Les micro-calcifications
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En général, ce sont des dépbts de sels de calcium, elles apparaissent sous forme de points
blancs et brillants sur les mammogrammes.Les microcalcifications sont considérées comme
premiers signes de malignité, la variation de forme et la petite dimension qui caractérise une

micro-calcification complique la tache de sa détection [30].

1.5.3 Les distorsions architecturales

Une distorsion architecturale est un changement au niveau de I'architecture normale du tissu
mammaire, Souvent, ces DA peuvent étre présentées avec les masses ou les micro-
calcifications, mais elles sont moins fréquentes que ces deux derniéres. Il est estimé que dans
les dépistages de mammographie entre 12 % et 45% des cancers ne sont pas détectés a cause
des DA [31-32]. Un exemple de distorsion architecturale est donné dans la figure (2.8). [33]

Figurel.9: Exemple d une distorsion architecturale

1.5.4 L’asymétrie

L’asymétrie de densité est définie par une différence de densité entre les seins. Cette
différence doit étre observée sur les différents clichés aussi bien en incidence oblique (MLO)
qu’en incidence de face (CC) [34]. Cette asymétrie est, généralement, a I’origine de

I’existence d’une masse [35].

-

s

(a) Droite (b) Gauche

Figure 1.10 : La vue des seins droite et gauche
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La vue Médio Latérale Oblique (MLO) : son acquisition est réalisée avec une position oblique
par rapport au sein. Lors de la capture de ce type de vue, une région appartenant au muscle
pectoral peut étre présente dans la mammographie. Cette région se trouve au coin supérieur

gauche ou au coin supérieur droit de I’image (figurel.11).

Figure 1.11 : La vue Médio Latérale Oblique (MLO).

La vue Carnio caudale (CC) : la position du sein lors de 1’acquisition de la vue CC doit étre
horizontale (figure 1.12). Notons que cette vue montre autant que possible les tissus
glandulaires (les canaux et les lobules) ainsi que les tissus gras qui entourent les tissus

glandulaires.

Figure 1.12 : La vue Carnio caudale (CC).

1.6 La classification des pathologies mammaires
1.6.1 Classification de Wolfe

Wolfe le premier en 1976, essayé d’établir un lien entre 1’aspect du sein et le risque de cancer
[36]. 1l parvint a classer les images mammographiques en quatre classes en fonction de la
densité mammaire et de la repartition du tissu conjonctif :

N1 : I'aire mammaire est conjonctif avec trés peu de tissus denses

P1 : les éléments denses occupent moins du quart de I'aire mammaire

P2 : les eléments denses occupent plus du quart de I'aire mammaire

DY : I'aire mammaire est globalement dense

Selon A. Wolfe, seules les classes P2 et DY présentent une forte susceptibilité de pathologie.
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1.6.2 Classification BIRADS

BI-RADS est un systéme d’aide a la rédaction des comptes rendus de plus en plus
utilisé dans le monde et bientdt implanté directement sur les matériels de mammographie et
d’échographie. Les catégories d’évaluation du BI-RADS® permettent une synthese claire des
données descriptives issues de ’utilisation du lexique et invitent le radiologue a une démarche
raisonnée, objective et moins intuitive. Elles donnent une conduite & tenir et responsabilisent
le radiologue et les autres intervenants dans la prise en charge des patientes.

Selon la norme adoptée par le systeme BIRADS, il existe septe types de tissus mammaires.
1.6.2.1 BI-RADS 0

L’évaluation est incompléte et nécessite des compléments d’imagerie. Cette catégorie est
presque toujours utilisée en situation de dépistage mais rarement en situation diagnostique.
Les recommandations sont : comparaison avec clichés antérieurs, clichés complémentaires,
échographie etc. C’est une classification d’attente et le radiologue doit indiquer dans quelle

mesure la poursuite des investigations est impérative.

1.6.2.2 BI-RADS 1

L’examen est négatif : mammographie normale. Les seins sont symétriques et il n’y a pas
d’opacité, de distorsion architecturale ou de calcification suspecte. En principe cela ne pose
aucun probleme si les seins sont radio-transparents. Mais quelle est la certitude en cas de seins
denses (type 3 ou 4) ? Les solutions possibles résident dans la comparaison avec les
mammographies anciennes, 1’examen clinique — ce qui renvoie a la question plus générale de

I’intérét de I’échographie systématiquement associée a 1’exploration des seins denses.
1.6.2.3 BI-RADS 2

Constatations bénignes : « Cela correspond pratiquement a une mammographie négative mais
le radiologue désire décrire une anomalie dont les caracteres radiologiques sont
caractéristiques et qui peuvent étre étiquetées avec beaucoup de confiance dans
I’interprétation. » Le risque d’association a un cancer est insignifiant en pratique et iln’y a pas
lieu de poursuivre les investigations. Les anomalies entrant dans cette catégorie sont les
suivantes :

- masses rondes avec macrocalcifications (fiboroadénome / kystes) (Figure 1.13) ;

- masses rondes ou ovales a centre clair (ganglion intramammaire);

- masse ronde correspondant a un kyste typique en échographie;
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- anomalie de densité graisseuse ou mixte (kyste huileux,lipome, galactocele, hamartome);

- cicatrice connue et calcification sur matériel de suture ;

- macrocalcifications sans opacité (adénofibrome, kyste, adiponécrose, ectasie canalaire
sécretante, calcifications vasculaires etc.) ;

- microcalcifications annulaires ou arciformes, semilunaires, sédimentées, rhomboédriques
(Figurel.14) ;

- calcifications cutanées et calcifications punctiformes réguliéres diffuses.

Figurel.14 :Micro-calcifications bénignes : lait calcique : BI-RADS 2.

1.6.2.4 BI-RADS 3

Anomalie probablement bénigne (> 98 %). Proposition d’une surveillance a court terme. Il
s’agit de la catégorie la plus délicate a manier du fait de I’incertitude qu’elle comporte.

Il n’y a pas de modification attendue pendant la période de surveillance et les données de la
littérature sont en faveur de cette attitude. La surveillance mammographique est justifiée par
le fait que ces lésions probablement bénignes ont effectivement un tres faible risque d’étre
malignes; que la mammographie identifiera, parmi les rares lésions qui se modifient pendant
I’intervalle, celles qui sont effectivement malignes ; que ces cancers seront diagnostiqués tot

dans leur évolution a un stade encore favorable.
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Figure 1.15 : Masses bien circonscrites discrétement lobulées, sans microlobulation,non
calcifiées, non typiquement liquidiennes en échographie : BIRADS 3.

Ces lésions doivent étre non palpables et ne pas étre nouvelles ou en progression par
comparaison avec une mammographie antérieure. Il faut préciser dans le compte rendu le
rythme suggéré de surveillance. Dans le cahier des charges du dépistage francais, il est
recommandé un controle entre quatre et six mois deux fois puis tous les ans pendant au moins
deux ans. Au terme d’une surveillance suffisante pendant deux a trois ans, la lésion stable
peut étre reclassée BI-RADS® 2. En cas de modification au cours de la surveillance, la
biopsie est la regle. Les données de la littérature sont en faveur de cette attitude puisque le
risque de cancer observé dans la littérature est de 0,3 & 1,7 % des lésions classées BI-RADS®
3. Mais il arrive parfois qu’une biopsie soit pratiquée d’emblée notamment si une grossesse
est désirée ou en cours, si un traitement hormonal substitutif est envisagé, s’il existe des
facteurs de risque familiaux ou personnels ou un risque de mauvaise compliance a la
surveillance [37]. L’intérét de 1’échographie devant une masse probablement bénigne est
évident : quand elle permet de faire le diagnostic immédiat de kyste ou a I’opposé d’une
lésion hautement suspecte, elle évite respectivement une surveillance inutile ou une attente
délétere de six mois.

Les anomalies susceptibles d’étre classées BIRADS 3 sont :

- masses ou opacités bien circonscrites rondes ou ovales ou discretement lobulées, sans
microlobulation, non calcifiées ,non typiquement liquidiennes en échographie (Figure.
1.15);

- asymétries focales de densité a limites concaves et/ou mélangées a de la graisse ;

- petits amas ronds ou ovales de calcifications amorphes, peu nombreuses, évoquant un
début de calcification d’adénofibrome ;

- une discréte distorsion sans opacité centrale dans la zone d’une biopsie antérieure;
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- microcalcifications rondes ou punctiformes régulieres ou amorphes, peu nombreuses, en

petit amas rond isolé.

1.6.2.5 BI-RADS 4

Anomalie suspecte : une biopsie doit étre envisagée. Ce sont des lésions qui n’ont pas toutes
les caractéres morphologiques d’un cancer typique mais qui ont une probabilité

Importante d’étre malignes [38]. Cette probabilité est de 10 & 50 % [39]. Une Vérification
histologique est nécessaire. Ce sont les :

- microcalcifications punctiformes régulieres nombreuses et/ou groupées en amas aux
contours ni ronds ni ovales ;

- microcalcifications amorphes, groupées et nombreuses ;

- microcalcifications irréguliéres, polymorphes ou granulaires, peu nombreuses (Figurel.16)

- distorsion architecturale sans centre dense (Figurel.17) en dehors d’une cicatrice connue et
stable ;

- masses opaques solides (échographie) rondes ou ovales a contours lobulés ou masqués ou
ayant augmenté devolume ;

- asymeétries de densité focales, a limites convexes ou évolutives.

Figurel.17 : Images spiculée sans centre dense.
1.6.2.6 BI-RADS 5
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Haute probabilité de malignité : une action appropriée doit étre entreprise. Ces lésions ont une
tres forte probabilitéde correspondre & un cancer du sein (> 95 %) [40]. Il s’agit de :

- masses spiculées a centre dense ;

- masses irrégulieres a contours indistincts ou spiculés (Fig. 1.18) ;

- microcalcifications vermiculaires, arborescentes ou microcalcificationsirréguliéres,
polymorphes ou granulaires,nombreuses et groupées (Fig. 1.19) ;

- groupements de microcalcifications quelle que soit leur morphologie, dont la topographie
est galactophorique ;

- microcalcifications associées a une distorsion architecturale ou a une opacité ;

Figurel.18 : Masse mal circonscrite aux contours flous et irréguliers : BI-RADS® 5
(cancer canalaire infiltrant SBR 11).

Figurel.19 : Microcalcifications vermiculaires, arborescentes, nombreuses et
groupeées : BI-RADS 5.

- microcalcifications groupées ayant augmenté en nombreou microcalcifications dont la
morphologie et la distributionsont devenues plus suspectes.

Une biopsie guidée par I’imagerie est utile pour confirmer le diagnostic, d’autant plus que le
traitement envisagé comportela technique du ganglion sentinelle ou une chimiothérapienéo-
adjuvante

1.6.2.7 BI-RADS 6

Résultat de biopsie connu c’est a dire malignité prouvée.
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1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit quelques notions générales concernant l'anatomie et le
cancer de sein ainsi que les outils de I’imagerie médicale permettant le diagnostic de ce type
de cancer ont été présentés. Une grande attention a été consacrée a 1’étude des spécifications
des pathologies mammaires a savoir les masses.

Une telle étude est fortement associée a la présentation des standards adoptés par les
radiologues pour classifier les lésions mammaires spécialement selon la norme BI-RADS.
L’objectif de détailler ces études est de comprendre le lexique utilisé par les radiologues et qui
nous permettra par la suite de choisir les méthodes d’extraction de caractéristiques adéquatent
pour le diagnostic assisté par ordinateur (DxXAQO). Nous détaillons dans le chapitre suivant les

étapes de notre systeme DxAO.
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Chapitre

Les caractéristiques de forme pour la
classification des masses mammographiques

2.1 Introduction

La forme d'un objet est une caracteéristique visuelle importante et fondamentale pour décrire le
contenu de l'image, et peut étre considérée comme une silhouette de l'objet [41], ce
descripteur doit étre invariable a la rotation, I'échelle et la translation[42]. Les formes sont
souvent les archipels d'objets appartenant a la méme classe de paternité, et peuvent étre
utilisées dans un large éventail de problemes pratiques, tels que I'analyse de documents
(reconnaissance optique de caractéres), les arts visuels (restauration vidéo), Internet
(récupération d'images a partir du contenu), la sécurité (détection des empreintes digitales),
etc. [43]. Dans les systemes d'extraction d'images basés sur le contenu, par exemple, les
descripteurs de forme peuvent étre utilisés pour coder les propriétés d'image qui sont
pertinentes a une requéte. Pour les taches d'enregistrement d'images, on peut utiliser la forme

pour identifier les correspondances entre les contours des objets.

Le role d’interprétation des images médicales 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 la région d’intérét (ROI) 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
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la tumeur mais aussi de spécifier ou plutét de prévoir la gravité de la tumeur, en terme de
malignité/bénignité, en exploitant les caractéristiques extraites de 1’image.

L’interprétation d’images est un probléme complexe qui peut €tre défini comme
I’extraction automatique de la sémantique d’une image. Cependant, cette sémantique n’est pas
toujours explicitement dans I’image elle-méme. Elle dépend d’une part des connaissance sa

priori sur le domaine et d’autre part du contexte de I’interprétation.

Le travail présenté dans ce chapitre vise I'extraction des caractéristiques et la
classification des masses mammographiques selon leurs formes (Ronde, Ovale, Lobulaire ou

bien Irréguliere).

2.2 Les descripteurs de forme

Les caractéristiques représentent Des transformations mathématiques qui reformulent
’aspect pathologique des masses pour pouvoir étre utilisées par 1’algorithme de classification.
Par conséquent, I’extraction de caractéristiques affecte les résultats de classification vu que
plus la caractérisation des masses est bonne plus le résultat de classification sera précis. La
description et la modélisation de la forme des masses peuvent étre faites de deux fagons ; Soit
en se basant sur le contour soit en utilisant I’intérieur de la masse. Néanmoins, Le contour
peut étre obtenu & partir de I’intérieur et vice versa (1’intérieur peut étre Reconstruit a partir du
contour). Par conséquent, les deux méthodes de modélisation de Forme sont équivalentes.

Les caractéristiques de forme efficaces doit présenter certaines propriétés essentielles telles

que :

- ldentifiabilité: Les formes qui se trouvent perceptuellement similaires par I'homme
ont la méme caractéristique différente des autres.

- Translation : Est I’invariance de I'emplacement, de la rotation et du changement
d'échelle de la forme, cette propriété ne doivent pas affecter les caractéristiques
extraites.

- Invariance affine : la transformation affine effectue une application linéaire des
coordonnées 2D vers d'autres coordonnées 2D qui préserve la "rectitude" et le
"parallélisme™ des lignes. La transformation affine peut étre construite en utilisant des
séquences de translations, d’échelles etde rotations. Les caractéristiques extraites

doivent étre aussi invariantes que possible avec la transformation affine.
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- Résistance au bruit : les fonctions doivent étre aussi robustes que possible contre le
bruit, ¢’est-a-dire qu’elles doivent étre les mémes quel que soit la force du bruit dans
une plage donnée qui affecte le motif.

- invariance a ’occultation : lorsque certaines parties d'une forme sont occultées par
d'autres objets, la caractéristique de la partie restante ne doit pas changer par rapport a
la forme originale.

- Statistiquement indépendant: deux caractéristiques doivent étre statistiquement
indépendantes. Ceci représente la compacité de la représentation.

- Fiable: tant que I’on traite le méme motif, les caractéristiques extraites doivent rester

les mémes.

En général, un descripteur de forme est un ensemble de valeurs produites pour décrire
une caractéristique de forme donnée. Un descripteur tente de quantifier la forme d'une
maniére qui soit en accord avec l'intuition humaine (ou avec des exigences spécifiques a une
tache).

La précision nécessite un descripteur de forme pour pouvoir trouver efficacement des
formes similaires dans une base de données. Habituellement Les descripteurs sont sous la

forme d'un vecteur.

2.2.1 Les descripteurs géométriques (Paramétres de la forme)

Fondamentalement, la récupération d’images basée sur la forme consiste & mesurer la

similarité entre les formes représentées par leurs caractéristiques.

Certaines caractéristiques géométriques simples peuvent étre utilisées pour décrire des
formes. Habituellement, les caractéristiques géométriques simples peuvent seulement
distinguer les formes avec de grandes différences; par conséquent, ils sont généralement
utilisés comme filtres pour éliminer les fausses classifications de forme ou les combinaisons
avec d’autres descripteurs de forme pour distinguer les formes. Ils ne sont pas appropriés pour

étre des descripteurs de forme autonomes. Une forme peut étre décrite par différents aspects.

2.2.1.1 Centre de gravité :

Le centre de gravité s'appelle également centroide. Sa position devrait étre fixée par

rapport a la forme et souvent utilisé pour définir les descripteurs de forme, ainsi que pour
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définir d’autres descripteurs géométriques tels que la distance radiale, Si une forme est

représentée par sa fonction de région, son centroide (gx; gy) est:

- Représentation de la forme par la région de 1’objet en sa totalité :

9x = %Z?’:l Xi Equation 2.1
1 . .
9y = ;Zlivﬂ Vi Equation 2.2

Ou N est le nombre de points de la forme, (x;, y; )€ {(x;, yi)| f (x;, vi) = 1}

Si une forme est représentée par son contour, La position de son centroide est donnée ci-
dessous:
- Représentation de la forme par le contour de ’objet :

1 I Z -

9x = azliiol(xi + X4 1) (X Yiz1 — X1 Vi) Equation 2.3
1 i Z -

9y = 5213,:01(3’1' + Vie) (X Vier — X1 Vi) Equation 2.4

- Avec A est la surface du contour et

_ 1ynN-1 . i
A= 52i=o (Xi Yiv1 = Xiv1 Vi) Equation 2.5
La position du centre de la forme est fixée par la distribution de points de contours. Nous

pouvons remarquer que la position du centroide sur la figurel est fixe quelle que soit la

répartition des points autour de la forme.
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(a) (b)
Figure 2.1 : Centroide du contour

Les points sont répartis sur le contour de maniére uniforme (a) et non uniforme (b).

L'étoile est le centroide des contours; le point intérieur est le centre de gravité du contour
échantillonné.

Donc, en utilisant Eq(2.3), Eq(2.4), nous pouvons obtenir le véritable centroide d'un contour
quelque soit le contour normalisé.

2.2.1.2 Lacircularité :

Le Rapport de circularité représente la maniére dont une forme est similaire a un cercle [44].
Le rapport de circularité est le rapport entre l'aire d'une forme et l'aire d'un cercle ayant le

méme périmetre :

C,== Equation 2.6

Figure 2.2 : Ecart de cercle [45].
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OuAg; est l'aire de la forme et A, est l'aire du cercle ayant le méme périmétre que la forme.

Assumer le périmétre est O, alors A, = 02 /4x. Ensuite :
C, =4n. Ag/0? Equation 2.7

47 est est une constante, nous avons donc la deuxiéme circularité ratio de définition.

e Le rapport de circularité est le rapport entre l'aire d'une forme et son carré
périmétrique

As

€ =53 Equation 2.8

e Le rapport de circularité est également appelé cercle de variance, il est défini comme:

Cpqg = R Equation 2.9
HR

Olu, et ag sont la moyenne et I'écart type de la distance radiale du centre de la forme
(9x gy) aux points Pi de contours, ie [0; N -1]. les formules suivantes 2-10 et 2-11

respectivement:

- 1 _ z .
Hr = %29;11 di et Op= \/;Z?’:f (di—Hg)? Equation 2.10

Oud; =/ (%i-9x)%* + (i—gy)? Equation 2.11
La forme la plus compacte est un cercle. Voir la figure 2.
2.2.1.3 Rectangularité :

La rectangularité représente le caractére rectangulaire d'une forme, c'est-a-dire la mesure dans

laquelle elle correspond a son rectangle de délimitation minimale :

Rectangularité = 4,/4 Equation 2.12
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OUA; est la surface d'une forme;Ax est la surface du rectangle délimitant le minimum. Selon
cette définition, la forme est d’autant plus rectangulaire que sa mesure de rectangularité est

proche de 1.

Figure 2.3: Calcule de rectangularité pour une forme circulaire.

Figure 2.4: Calcule de rectangularité pour une forme Irréguliére.

2.2.1.4 Lacompacité :

C’est une mesure simple de la complexité du contour par rapport & la zone entourée.
Elle peut étre définie comme suit :

2

P Z -
Com = — Equation 1.13
Avec P est le périmétre et A est I’aire de la région entourée. Pour un cercle, la mesure

de compacité est minimale et elle est égale a 4xn. Par contre, une valeur plus élevée sera

attribuée pour une forme irréguliére.
Afin de limiter I’intervalle de valeurs prises par cette mesure, Shen et al. [46]Ont

proposé une que la compacité est calculée par la formule suivante :

Com=1- T—ZA Equation 2.14
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Avec cette expression, la valeur de la compacité tend vers I’unité pour les formes

irréguliéres et diminue si la forme de la masse est similaire a un cercle.

2.2.1.5 L'aire:
C’est le paramétre de forme le plus trivial qui peut étre calculé a partir d'un objet
détecté sur une image. Il peut étre défini comme étant le nombre de pixels contenus dans une

Iésion. On notera ce parametre par A [47].

A = Y pixel eMasse Equation 2.15

2.2.1.6 Le périmétre :
Le calcul du périmetre de la masse noté P est aussi couramment utilisé dans le domaine de
diagnostic du cancer du sein. Il désigne le nombre de pixels du contour.

A = Y pixel € Contour Equation 2.16
2.2.1.7 La méthode de coque convexe

Au cours des dernieres années, les chercheurs ont utilisé de nombreux types des
caractéristiques pour décrire les formes. Dans 1’étude de Behnam et al. [48], six nouvelles

caractéristiques de forme ont été proposées :
a- Zone de difference

Cette zone est définie par la différence entre la zone de coque convexe et la zone de la masse.

Pour définir autres caractéristiques, une fonction nommée variation (noté : var) est tout
d’abord défini comme « la projection de la distance entre les pixels les plus éloignés d’une

région de masse a tous les angles ».

La coque convexe est le plus petit polygone convexe qui contient les contours et de la région
de la masse, comme il a été représenté sur la Figure 2.5. La zone de la coque convexe est le
nombre réel de pixels dans la coque convexe de la masse, et la zone de masse est le nombre

de pixels dans la région de masse.
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La coque
convexe

Contours
de la masse

Figure 2.5 : La cogue convexe et le contour d’une masse mammaire [48].

Cing caractéristiques peuvent étre extraites a travers la fonction variation :

b- La Moyenne des variations

La moyenne est la grandeur que devraient avoir toute les variations pour que leur total soit
inchangé. C'est un critére de position. Dans la plupart des cas, le total formé par les variations
d'une population est la somme de leurs valeurs. La moyenne est alors la moyenne

arithmétique.
1< .
M, = EZvar(u) Equation 2.17
i=1

c- Lavariance des variations

La variance indique de quelle maniere les variations ‘var(i)’se disperse autour de sa
moyenne ou son espérance ‘M, . Une variance élevée indique que les variations sont trés
écartées les unes des autres, et vice versa. Elle est nulle lorsque toutes les valeurs sont

identiques. Une variance n'est donc jamais négative.

S . 2
VAR, = E;(Var(l) -M,) Equation 2.18

d- L’asymétrie des variations

Le coefficient de dissymétrie (skewness en anglais) correspond a une mesure de 1’asymétrie

de la distribution des variations.
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) ig(var(i)—wlv)s
5K, =——
(Y (varci) - M, )

Equation 2.19

e- L’aplatissement des variations

Le coefficient d’aplatissement (kurtosis en anglais) correspond a une mesure contrario de la
pointicité de distribution des variations. Il mesure la disposition des masses de probabilité des
variations autour de leur centre ‘M\’, c¢’est-a-dire, d’une certaine fagon, leur regroupement

proche ou loin du centre de probabiliteé.

(1/L)ZL:(var(i) -M)*
i=1 3

APR, =

_ ((1/L)2(var(i)— M,)%)? Equation 2.20

f- L’entropie des variations

Le terme entropie caractérise le degré de désorganisation ou de manque d'information d'un

systeme.

L
E, =) _var(i)log, var(i) Equation 2.21
i=1

La Figure illustre la base de caractéristiques (Error! Reference source not found. Equation ).
Pour ces caractéristiques, la sous-image ROI devrait étre mise en rotation a différents angles.
Rotation avec intervalle de5° est utilisée. Pour chaque angle des pixels avec des coordonnées
minimales Y (’a’ dans la figure) et les coordonnées maximales Y (’b’ sur la figure) sont
trouvé. La projection de la distance entre les pixels sur I’axe Y est calculée et affichée avec

une ligne en pointillés dans la figure.
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(a) ()

(b) @

Figure 2.6: Un exemple de caractéristiques a [’aide d’une masse en rotation a des angles
différents [48].

2.3 Processus de classification des masses

Lors d’un examen mammographique, le radiologue ne fait que résoudre un probleme
de vision. C’est a partir de ce point et de récentes techniques d’analyse et de prétraitement
d’image, que 1’idée de réaliser un systeme DxAO pour faciliter le travail des radiologues pour
mieux diagnostiquer un cliché mammographique. La recherche menée dans ce domaine
actuellement est encore a un stade peu avancé. Pour Dinstant, seul le probleme de
classification des micro-calcifications a prouvé sa faisabilité. Les résultats plus
qu’encourageants obtenus dans ce domaine ont permis d’espérer un aboutissement aux autres
problémes plus complexes comme celui des masses.Comme nous l'avons dit précédemment,
notre but est de proposer un systeme de diagnostic assisté par ordinateur basé sur la

classification BI-RADS, qui est le processus de classification pratiqué par les radiologues.

La structure du systeme de classification des masses mammographique que nous
proposons s’inspire globalement de ’approche du médecin lors de 1’examen radiologique
pour décrire la forme de la masse mammographique.Notre approchecomprend principalement
trois étapes : La premiére phase consiste a la réalisation d’un outil de segmentation manuel
basée sur la méthode croissance de région, ou les contours de la masse sont délimités par un
radiologue expérimenté. La deuxiéme étape consiste a quantifier les caractéristiques de forme

employées par les radiologues selon BI-RADS, dans la derniere étape nous avons utilisé un
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perceptron multicouches pour classifié les masses mammaires selon leurs formes (Ronde,

Ovale, Lobulé ou bien Irréguliére).

Le but de notre travail est de réaliser un systéme d’aide au diagnostic
mammographique pour la classification des masses mammographiques. Ce systéeme peut
éventuellement donner de fausses alertes aux radiologues mais ne doit pas omettre de signaler
la pathologie. Et pour que le systéme de classification soit pertinent il faut que le nombre de

fausses alertes ne doivent pas étre trop important.

Dans ce qui suit nous décrivons les méthodes adoptées pour résoudre les étapes
principales de notre application, en insistant sur celles qui utilisent les notions présentées dans

ce mémoire,

[ ROI (1a région d’intérét ]

Segmentation manuel

- =

|
[ Masse segmente

Complexité Zone de différence Taille de la
masse

Curvature .
La Moyenne des variations

Uniformité . o
La variance des variations

L’asymétrie des variations

L’aplatissement des variations

L’entropie des variations

s ——
Normalisation des caractéristiques

— L

Rond

Ovale

Classificati

Lobulé

Irrégulier

Vectenr de caractérictiomec

Figure 2.7 : Les étapes de la méthodologie proposée.
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2.3.1 Lasélection de la région d’intérét (ROI)

Les régions d'intérét (ROI) sont sélectionnées a partir de la base de données numérique pour
la mammographie de dépistage (DDSM) par un radiologue expérimenté pour toucher toutes
les catégories de masses. Les localisations des anomalies dans la mammographie sont
disponibles sous forme de chaines codée dans le fichier« *. Overlay » (section Error!

Reference source not found.).

2.3.2 La Segmentation des masses mammaires

Dans I'étape de segmentation, les zones suspectées sont separées du fond. Cette phase est

extrémement importante, car le succes de lI'algorithme de classification dépend de cette étape.
Ici les phases d’extraction de caractéristiques et de classification nous intéressent le plus.

Dans notre systeme, I'étape de segmentationa été faite manuellement par un radiologue
expérimenté a travers un outil que nous avons réalisé qui permet de délimiter les bords de la

masse mammograpique en utilisant la souris Figure 2.8 (A).

Les contours de la masse sont codés sous forme d’une chaine de chiffres (plus de
détail a la section (2.5.2.4) et enregistrés a la base de données. Et la segmentation de la masse

a été faite en se basant sur la méthode croissance de région comme le montre la Figure 2.8

(B).

(A) (B)
Figure 2.8 : La mammographie: A_1103_1.LEFT_CC.LJPEG.1, Masse maligne, Forme:
Lobulée.
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La taille de la masse est calculée apres cette phase par le nombre de pixels ayant la couleur

rouge.

2.3.3 L’extraction de caractéristiques des masses

Les descripteurs qui nous intéressent dans ce projet sont les caractéristiques de forme,
La

Figure résume les catégories des méthodes de quantification utilisees dans notre
approche pour la classification des masses mammaires. Le but de cette section est de

quantifier les caractéristiques mentionnées précédemment comme suit :

Avant d’entamer la phase d’extraction des caractéristiques de forme, une étape de
mise a I'échelle est nécessaire, cette phase joue un role important dans le processus de calcul
des caractéristiques de forme; en respectant une échelle de référence permet aux masses
identiques d'avoir les mémes "caractéristiques de forme™ quelles que soient leurs dimensions.
Lorsque la masse segmentée est mise a I'échelle, I'analyse de la forme peut étre effectuée.
Cependant, plusieurs caractéristiques de forme ont été proposées dans la littérature. Dans
notre travail nous avons utilisé trois caractéristiques : la courbure, la continuité et I'irrégularité
extraite de I'énergie interne Ein. Cette derniere a été proposée par Kass et al. Dans [Kass
1988] pour l'utiliser dans leur méthode de détection de contours appelée Snakes. Dans leur
méthode, I'énergie interne gére la cohérence de la courbe; Il maintient la cohésion des points
et la rigidité de la courbe. Mais dans notre travail, nous 1’avons utilisée pour décrire la forme

de la masse mammographique.

Nous devons calculer I'énergie interne a partir de laquelle les trois caractéristiques de formes
seront extraites.

Tout d'abord, un ensemble de points v; doit étre extrait du bord de la masse mammographique
pour chaque changement de direction du chemin de contours, la Figure 2.9montre un exemple
du processus de sélection.

Figure 2.9:Exemple de sélection des pointsvi.

40



Les caractéristiques de forme pour la classification des masses mammographiques

Les contours de la masse Q peuvent étre représentés par un vecteur constitué de points
extraits [vi, Vo...vn], maintenant nous pouvons mesurer I'énergie en utilisant la formule
suivante:

En() = (V@[ +v'(©@)]) Equation2.21

Les termes V' et v" sont les dérivées premiére et seconde de v, le terme du ler ordre
correspond a la tension (comportement comme une membrane mince). Il prend une valeur
importante lorsque la courbe se distend. Nous parlerons donc d'énergie de continuiteé.

Le terme du 2éme ordre correspond a la courbure (comportement comme une section mince).
Il prend une valeur importante lorsque la courbe prend de fortes convexités, d'autre part quand
elle prend une petite valeur, la courbe tend vers un cercle s'il est fermé ou une ligne si elle est
ouverte. Nous parlerons donc d'énergie de courbure.

Pour chaque point vi, nous discrétisons les termes v' et v'* comme suit:

2

Continuité (i) = Hd—é =y, —vH|2 =(X = X_)*+ (Y, —¥iy)? Equation 2.22

2 112

Courbure(i) = d'v,

402 = ‘Vi—l -2y, +Vi+1‘2 = (X = 2% + X0) 2 + (Vi — 2, + Vi)’ Equation 2.23

Enfin, l'irrégularité n'est rien d'autre que le nombre de points de (vi). Le Tableau résume les
caractéristiques de forme utilisées dans notre approche.

Les caractéristiques de forme Valeur
basées sur I’énergie interne

C1= La Continuité

c, = Y. Continuité (i) Equation 2.24
i=1
C2= La Courbure n .
¢, = Y Courbure (i) Equation 2.25
i=1
C3= L’irrégularité ¢, = Nombre_de_ point s(v,) | gquation 2.26

Tableau 2.1 : Les Caractéristiques de Forme basées sur [’énergie interne.
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a- Ronde b- Ovale c- Lobulée d- Irréguliere

Figure 2.10: Les formes de masses (A) Ronde (b) Ovale (c) Lobulée (d) Irréguliére

L’utilisation des énergies du Snake pourdécrire la forme de la masse ; une masse
circulaire ou ovale seront représentéespar des énergies minimales, d'une autre part la masse
irréguliére se caractérise par une forme disposant des énergies maximales. Une masse micro-
lobulée ou spiculée auront plusieurs points vi (irrégularité maximale) par rapport aux formes

possédant des contours plat.

I est préférable d’utiliser des propriétés invariantes aux transformations géométriques telles
que le changement d’échelle. Ceci permet de palier aux différentes transformations que peut
subir une image. Cependant, la caractérisation robuste et discriminante des images reste un
grand défi en traitement d’images.

Dans ce projet, nous proposons des descripteurs de forme extraites a partir de 1’énergie
interne du snake adaptés au caractere pathologique des masses mammaires. Pour cela, ces
descripteurs doivent respecter les criteres proposés par Cheikhrouhou et al. [45] :

v" Invariance : Une forme peut apparaitre de différentes maniéres et a des échelles
différentes, le systeme visuel humain reconnaitra presque toujours la méme forme. De
la méme maniére, le descripteur de forme doit étre invariant par transformations de
rotation géométrique.

v"Unicité : L’algorithme correspondant au descripteur de forme produit pour chaque
forme une description unique ; c’est-a-dire deux formes peuvent produire une méme
valeur du descripteur, a condition qu’il n’y ait que peu de différences visibles entre ces

deux formes.
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v Conservation de I’information : Il doit étre possible de reconstruire la forme d’origine

a partir de sa description. Les descripteurs vérifiant ce critéere fournissent une

représentation compléte de la forme.

Nous présentons dans le Tableau les avantages et les inconvénients de chaque descripteur

géométrique et la méthode proposee.

Descripteurs

Les avantages

Les inconvénients

v' Insuffisants pour décrire les

forme

Aet P v' Plus performants quand ils sont associés masses complexes
a d’autres descripteurs v Non uniques
v’ Proportionnel a la complexité de la v Non uniaue
Com forme uniqu
v" Invariant
v Simple v' Insuffisant pour décrire des
C v Distingue les masses circulaires masses complexes
v" Invariant
v Non invariant par rotation
.. v i acri
Rect v Distingue les masses ovales Insuffisant pour decrire des
masses complexes
curv v' Proportionnel a la complexité de la | v Non Invariant
forme
Coque | ¥ Invariantpar rotation v Insuffisant pour décrire des
convexe | ¥ Proportionnel & la complexité de la masses complexes

Tableau 2.2: Les avantages et les inconvénients des descripteurs géométriques.

Dans ce projet nous avons utilise les 06 caractéristiques de la méthode de coque convexe
présentées a la section (2.2.1.7) comme le montre le tableau suivant :

Les caractéristiques de forme basées

sur la méthode de coque convexe

C4 = La Zone de différence

C5= La Moyenne des variations

C6= La variance des variations

C7=L’asymétrie des variations

C8=L’aplatissementdes variations

C9=L’entropie desvariations
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Tableau 2.3 : Les Caractéristiques de Forme basées sur la méthode de coque convexe.
2.3.4 Taille de la masse

En plus de caractéristiques précédemment cités, une caractéristique trés utile dans I'étape de
classification a été utilisée dans notre systeme DxAOQ : la taille de la masse. Ce descripteur est
trés important pour décrire la forme et peut reclasser une anomalie dans une classe BI-RADS
inférieure ou supérieure [49].

Il est facile de calculer la taille réelle de la masse en mm2 comme le montre (Equation ), qui
est representé par la zone englobé par le contour Q. Ou "res™ est la résolution utilisée pendant
la numérisation.

Autres caractéristiques Valeur

= Tai Equation 2.27
C10= Taille de la masse (chg o) (res)’ quation

Tableau 2.4:Taille de la masse.
2.4 La classification

La notion de classification signifie 1’affectation d’une étiquette a des échantillons d’une base
de données en utilisant un certain nombre de caractéristiques. Ces caractéristiques doivent
bien évidemment étre capables d’identifier chaque échantillon

La classification représente la derniere étape dans un systeme d’aide au diagnostic. Cette
étape a pour but d’évaluer la gravité et d’identifier les classes auxquelles appartiennent les
anomalies suspectes. Pour ce faire, la méthode adoptée par un systéme d’aide au diagnostic
pour la classification de l1ésions exploite la description obtenue en sortie de 1’étape précédente,
a savoir ’extraction de caractéristiques. Les méthodes de classification que nous avons utilisé

est la méthode de classification supervisées avec réseaux de neurones artificiel.
2.4.1 Réseaux de neurones

Un réseau de neurones (Artificial Neural Network) est un modele de calcul dont la conception
est schématiquement inspirée du fonctionnement de vrais neurones. Les réseaux de neurones
sont généralement optimisés par des méthodes d'apprentissage de type statistique, si bien
qu'ils sont placés d'une part dans la famille des applications statistiques, qu'ils enrichissent
avec un ensemble de paradigmes permettant de générer de vastes espaces fonctionnels,
souples et partiellement structurés, et dautre part dans la famille des méthodes de
I'intelligence artificielle qu'ils enrichissent en permettant de prendre des décisions s‘appuyant

d'avantage sur la perception que sur le raisonnement logique formel.
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Ce sont les deux neurologues Warren McCulloch et Walter Pitts [51] qui ont mené les
premiers travaux sur les réseaux de neurones. lls constituérent un modele simplifié de neurone
biologique communément appelé neurone formel. lls montrerent également théoriqguement
que des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions logiques,

arithmétiques et symboliques complexes.

La fonction des réseaux de neurones formels a I'instar du modele vrai est de résoudre divers
problemes. A la différence des méthodes traditionnelles de résolution informatique, on ne doit
pas construire un programme pas a pas en fonction de la compréhension de celui-ci. Les
parametres les plus importants de ce modele sont les coefficients synaptiques. Ce sont eux qui
construisent le modéle de résolution en fonction des informations données au reseau. Il faut
donc trouver un mécanisme, qui permet de les calculer a partir des grandeurs acquises du
probleme, c'est le principe fondamental de I'apprentissage. Dans un modele de réseau de
neurones formels, apprendre, c'est d'abord calculer les valeurs des coefficients synaptiques en
fonction des exemples disponibles. La représentation graphique d'un réseau de neurones
artificiel est donnée par la Figure 1.

Le neurone calcule la somme de ses entrées puis cette valeur passe a travers la fonction
d'activation pour produire sa sortie. La fonction d'activation (ou fonction de seuillage) sert a

introduire une non linéarité dans le fonctionnement du neurone.

fonction Une sortie
d'activation

somme pondérée

Fonction
d'agrégation/fde
combinaison ﬂr

. seuil
entrees

Figure 2.11:Représentation d'un neurone artificiel [52].
Les fonctions de seuillage présentent genéralement trois intervalles :

1. en dessous du seuil, le neurone est non-actif (souvent dans ce cas, sa sortie vaut 0 ou 1),
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2. au voisinage du seuil, une phase de transition,
3. au-dessus du seuil, le neurone est actif (souvent dans ce cas, sa sortie vaut 1).

En général, un réseau de neurone est composé d'une succession de couches dont chacune
prend ses entrées a partir des sorties de la couche précédente. Chaque couche i est composée
de Nineurones, prenant leurs entrées sur les Ni_1 neurones de la couche précédente. A chaque
synapse est associé un poids synaptique, de sorte que les Ni 1 sont multipliés par ce poids, puis
additionnés par les neurones de niveau i, ce qui est équivalent a multiplier le vecteur d'entree
par une matrice de transformation. Mettre I'une derriere l'autre, les différentes couches d'un
réseau de neurones, reviendrait @ mettre en cascade plusieurs matrices de transformation et
pourrait se ramener a une seule matrice, produit des autres, s'il n'y avait a chaque couche, la
fonction de sortie qui introduit une non linéarité a chaque étape. Ceci montre lI'importance du
choix judicieux d'une bonne fonction de sortie : un réseau de neurones dont les sorties seraient

linéaires n'aurait aucun intérét.

Plusieurs types de réseaux de neurones ont été reportés dans la littérature, notamment le
perceptron proposé par Rosenblatt [60], les cartes autoorganisatrices de Kohonen [62] et les

réseaux basés sur le modéle de Hopfield [61], etc.

Les réseaux de neurones fonctionnent en répartissant les valeurs des variables dans des
automates (les neurones). Ces unités sont chargées de combiner entre elles leurs informations
pour déterminer la valeur du parametre de discrimination. C’est de la connexion de ces unités
entre elles qu’émerge la capacité de discrimination du RNA. Chaque neurone regoit des
informations numériques en provenance de neurones voisins ; a chacune de ces valeurs est
associée un poids représentatif de la force de la connexion. Chaque neurone effectue

localement un calcul dont le résultat est transmis ensuite aux neurones avals.

La famille de réseau majoritairement employé est le perceptron multi-couches (PMC). A lui
seul ce type de réseau recouvre plus de 95 % des applications scientifiques et industrielles.

Le PMC est un modéle de réseau a propagation par couche (Figure 2.12). Les neurones y sont
organisés en couches successives : une couche d’entrée, une couche de sortie et entre les deux
une ou plusieurs couches intermédiaires, appelées aussi couches cachées. Il n’existe pas de
connexion entre les neurones d’une méme couche, en revanche tout neurone d’une couche est
connecté a tous les neurones de la couche suivante. La « couche » d’entrée n’est pas une

réelle couche de neurones car elle se contente de coder les variables d’observation. La couche
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de sortie code la variable de discrimination. Les valeurs d’activité des neurones sont
propagées dans le réseau, de I’entrée vers la sortie, sans retour arriere. La présence d’une
couche cachée permet de modéliser des relations non linéaires entre les entrées et la sortie. En
théorie une seule couche cachée suffit, mais le fait de disposer d’une seconde couche cachée
permet de modéliser plus facilement une fonction de discrimination non continue. En

pratique, la plupart des problémes sont résolus avec un ou deux niveaux, trois au maximum.

L’objectif général d’un RNA est de trouver la configuration des poids de connexion entre
neurones pour qu’il associe a chaque configuration d’entrée, une réponse adéquate.
L’utilisation d’un RNA se fait en deux temps. Tout d’abord une phase d’apprentissage qui est
chargée d’établir des valeurs pour chacune des connexions du réseau, puis une phase
d’utilisation proprement dite, ou 1’on présente au réseau une entrée et ou il nous indique en

retour « sa » sortie calculée.

Dans le cas du PMC, on utilise un apprentissage supervisé. Les valeurs des poids de
connexion sont créées tout d’abord au hasard et le systeme cherche par itérations successives
a obtenir une modélisation des données. A chague étape, une entrée est présentée au réseau, il
propage ces valeurs vers les neurones de sortie. Cette sortie calculée est comparée avec la
réponse attendue et le systtme modifie les poids en conséquence. Cette altération des
connexions est obtenue par 1’algorithme de rétropropagation du gradient d’erreur. Ce calcul
est chargé de rétropropager dans le réseau les erreurs constatées sur les sorties. En théorie, on
ne peut jamais étre sir que cet algorithme finisse par déterminer un ensemble de poids
convenable pour tous les couples d’entrées-sorties. En pratique, on ne construit pas un seul
RNA, mais plusieurs modeles en jouant sur les parameétres de cet algorithme, et en cherchant

a obtenir un modéle qui colle au mieux aux données.
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notes D’ entrée cachee En sortie

gortie

Calcul de I’écart avec la
prévision de 1"expert et
rétropropagation pour la
expert mise a jour des poids

Figure 2.12: Schéma d’un perceptron multicouches (PMC) [51].

Gréace a leur capacité de classification et de généralisation, les réseaux de neurones sont
généralement utilisés dans des problemes de nature statistique, tels que la classification

automatique, reconnaissance de caractere, approximation d'une fonction inconnue ... etc.

Les réseaux de neurones sont célebres pour leurs bonnes performances, en termes de taux et
de vitesse de classification. Ils ont aussi I’avantage de fonctionner en présence de données
manquantes ou fausses. Ces avantages font la popularité des approches neuronales en

reconnaissance de formes [53].

L’inconvénient majeur des réseaux de neurones est l'absence de méthode systématique
permettant de définir la meilleure architecture du réseau et le nombre de neurones a placer
pour chaque couche cachée, il est difficile de choisir I’architecture et de régler les paramétres
d’apprentissage. En effet, le résultat de I’apprentissage est un réseau défini par une fonction
d’activation et un trés grand nombre de poids a valeurs réelles. Ces poids sont difficilement
interprétables. De plus les réseaux de neurones ont un coté« boite noire » : les résultats de la

classification sont difficilement interprétables.

2.4.2 La classification utilisée

La classification dans notre approche a été faite en utilisant un PMC (Perceptron
Multicouches). PMC est un réseau neuronal artificiel (RNA) avec apprentissage supervisé, a
savoir, l'algorithme de rétro-propagation, spécialement dedié aux fins de classification. Il a la
capacité de séparer des classes de motifs non linéairement séparables. Notre vecteur de

caractéristiques est composé de 10 caractéristiques extraites a I'étape précédente,
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En effet, le processus de classification consiste a classifier les masses sur les quatre classes
(Ronde, Ovale, Lobulé et Irréguliere) ce qui signifie que le nombre neurones de la couche de
sortie O = 4.

Dans ce travail le nombre de neurones d'entrée est le méme que la longueur du vecteur de

caractéristiques calculé dans 1’étape précédente (I = 10).

Comme mentionné dans [54] une couche cachée est suffisante pour résoudre tout probléme
complexe non linéaire. Pour déterminer le nombre de neurones dans la couche cachée, nous
nous basons sur une heuristique proposée par Berry et al. [55] Qui estiment que le nombre de
neurones de couche cachée 'H' doit étre inférieur a deux fois le nombre de neurones dans la
couche d'entrée. Le nombre de neurones cachés H est calculé pour notre cas en utilisant la

regle :H=0+ (0.75x1) et H<2xI. Cela signifie que : Dans notre Scénario H= 12,

Toutes les caractéristiques d'entrée prennent des valeurs qui peuvent étre tres éloignées les
unes des autres. Par exemple, la caractéristique courbure peut avoir une valeur maximale de
1500, et la continuité peut avoir un maximum de 1000. Pour éviter cela, nous devons

normaliser les valeurs d'entrée en utilisant la formule suivante:
fnor = (f - Min (f)) / (Max (f) - Min (f)) Equation 2.28
Ou:
f : est la valeur de la caractéristique qui doit étre normalisée.
finor : La caractéristique normalisée.
Min(f) : la valeur minimal de la caractéristique f.
Max(f): la valeur maximal de la caractéristique f.

Dans ce travail, nous choisissons «Sigmoide» comme fonction de transfert, car les valeurs

d’entrée de sortie sont normalisées dans l'intervalle [0,1].

2.5 La base de données mammaographiques

2.5.1 Mammographic Image Analysis Society (MIAS)

C’est une base de données de mammographies numériques : Elle contient 322 images MLO

rangées en paires [56]: celles dont le numéro est pair correspondentaux MLO gauches et
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celles dont le numéro est impair sont les MLO droites. Toutes lesimages ont une taille de
1024x1024 pixels.

2.5.2 Digital Database for Screening Mammography (DDSM)

La base de données numérique pour la mammographie de dépistage (DDSM) [58] est une
base de données de mammographies qui a été rassemblée par un groupe de chercheurs de
I’Université Sud De Florida en collaboration avec 1’hdpital ” Massachusetts General
Hospital” (MGH), I’hopitalWashington University of St. Louis School of Medicine”
(WUSTL) et I’université ”Wake Forest University” (WFU).

Cette base de données contient 2620 cas correspondantChacuna une patiente différente.

Chague cas contient les vues obliques externe (MLO) et face externe(CC) de chaque sein.

Et de métadonnées associées a chaque cas, elles sont contenues dans le fichier ics et les
fichiers Overlay

Chague dossier de patiente est composé de :

_1 fichier .ics décrivant en format ASCII, les informations générales d'un dossier depatient.

_ 4fichier images .LJPEG (LOSSLESS JPEG) des radios numérisées.

_ Chaque radio présente un angle de vue du sein : Left-CC, Left-MLO, Right-CC,
Right-MLO (CC : Cranio Caudal ,MLO : Medio Latral Oblique).

_ Pour chaque radio présentant une ou des zones anormales, est associé un fichier. OVERLAY
en format ASCII, décrivant une anomalie du sein.

_ Fichier image .16-PGM regroupant les 4 radios et présentant un apercu rapide pourla

visualisation d'un dossier de patient.
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Figure 2.13 : Des échantillons de la base DDSM [57]

Les images contenant des zones suspectes sont associées a des informations sur les
emplacements et les types de régions suspectes. Trois cas de diagnostic sont possibles : les cas
normaux (absence de lésions), les cas bénins (existence de Iésions bénignes) et les cas malins
(existence de Iésions malignes), Cette description contient le nombre et le type d’anomalies
(masse ou micro-calcification), I’emplacement de ces anomalies ainsi que 1’évaluation selon

le code BI-RADS. Le tableau 2.5 montre la répartition de la base DDSM selon le diagnostic.

Diagnostic Nombre d'images
Normaux 695 images
Beénins 870 images
Bénins sans rappel 141 images
Cancer 914 images

Table 2.5 : Répartition des images de la base DDSM selon le diagnostic
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2.5.2.1 Le fichier .ics (Exemple : B-3024-1.ics)

ics_version 1.0

filename B-3024-1

DATE OF STUDY 2 7 1995

PATIENT AGE 42

FILM

FILM TYPE REGULAR

DENSITY 4

DATE_DIGITIZED 7 22 1997

DIGITIZER LUMISYSSELECTED

LEFT _CC LINES 4696 PIXELS PER LINE 3024 BITS PER PIXEL 12
RESOLUTION 50NON-OVERLAY

LEFT MLO LINES 4688 PIXELS PER LINE 3048 BITS PER PIXEL 12
RESOLUTION 500VERLAY

RIGHT CC LINES 4624 PIXELS PER LINE 3056 BITS PER PIXEL 12
RESOLUTION 50 NON-OVERLAY

RIGHT_MLO LINES 4664 PIXELS_PER;LINE 3120 BITS_PER_PIXEL 12
RESOLUTION 50 OVERLAY

Figure 2.14 : Les informations dans un fichier ics

2.5.2.2 Description du fichier .ics

Le fichier .ics contient des informations importantes En format ASCII telles que la date de
I'étude, I'dge du patient, la date de la numérisation des films, le type de numériseur utilisé, une
densité du tissu mammaire, la taille de chaque fichier image, le nombre de bits par pixel, la
résolution de la numeérisation. Le fichier ".ics" donne également une cote de densité de tissus
mammaires de 1 a 4 selon I'évaluation ACR réalisé par un radiologue expérimenté.
les quatre images"LJPEG"ont des "Overlay"et ces fichiers sont répertoriés dans la Error!
Reference source not found. Si les lignes de description d'image avaient "NON-OVERLAY" au
lieu de "OVERLAY", les mammographies n'auraient pas de fichiers « *. Overlay ».Comme

illustre la figure 2.15.
2.5.2.3 Description des fichiers "".LJPEG" :

Les images ont toutes été stockées dans un format utilisant la compression LOSSLESS JPEG.
Méme avec la compression, chaque fichier image est trés volumineux car les films ont été
scannés avec une résolution comprise entre 42 et 100 microns. Une version exécutable pour
SunOS 5.5 est utilisée pour décompresser les images. Une fois decompresse, chaque fichier
image ne contient que des valeurs brutes de pixels. Parce qu'il n'y a pas d’information d'en-

téte dans le fichier, la taille de chaque image doit étre obtenue a partir du fichier ".ics".

2.5.2.4Description du fichier overlay
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Chaque anomalie contient des informations sur le type de Iésion, I'évaluation, la subtilité, la
pathologie et au moins un contour. Les mots-clés qui décrivent le type de Iésion sont tirés du
lexique ACR BI-RADS. Le code d'évaluation est une valeur de 1 a 5. (Figure 2.15)

Le fichier B_3024_1.RIGHT_MLO.OVERLAY

TOTAL ABNORMALITIES 1

ABNORMALITY 1

LESION TYPE MASS SHAPE OVAL MARGINS ILL DEFINED

ASSESSMENT 4

SUBTLETY 3Table 1.3: Répartition des images de la base DDSM selon le diagnostic
PATHOLOGY MALIGNANTTOTAL OUTLINES 1

BOUNDARY 1284 4076 00 O0OOOOOO. . . 666600 #

Figure 2.15 : Un exemple d'un fichier overlay
2.5.2.5 Ladescription des fichiers « .16_PGM »

Les fichiers ".16_PGM" sont des images sous-échantillonnées concaténées. Ils sont stockes
dans un format PGM (Portable Gray Map) sur 16 bits. Le programme populaire "imageJ”
pouvait étre utilisé pour visualiser ces images. Un exemple du résultat de I'affichage est
présenté sur la Figure 6. La qualité de I'image affichée peut étre médiocre méme si le fichier
contient des informations assez bonnes. Le but de ce type de fichiers est simplement de

fournir une vue "rapide" sur les quatre images mammographiques LIPEG.
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Figure 2.16:La visualisation d'un fichier ".16_PGM".
2.5.2.6 Codage en chaine

Afin d'obtenir une représentation d'un contour, on peut simplement enregistrer les
coordonnées de la séquence de pixels dans I'image. Alternativement, nous pouvons aussi
enregistrer la position relative entre des pixels consécutifs. C'est I'idée de base derriére les
codes de chaine. Une chaine codée est 1’une des plus anciennes techniques de vision par
ordinateur introduites a l'origine dans les années 1960 par freemane. Essentiellement,
I'ensemble des pixels de la bordure d'une forme est traduit en un ensemble de connexions
entre eux. Etant donné une bordure compléte, celle qui est un ensemble de points connectés,
alors & partir d'un pixel, nous devons étre en mesure de déterminer la direction dans laquelle
le pixel suivant doit étre trouvé, a savoir, le pixel suivant est I'un des points adjacents dans
une des directions principales de la boussole. Ainsi, le code de chaine est formé en
concaténant le nombre qui désigne la direction du pixel suivant devient un élément dans le
code final. Ceci est répété pour chaque point jusqu'a ce que le point de départ soit atteint

lorsque la forme (fermée) est complétement analysée.
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Figure 2.17 :Connectivité 4 voies

origin

Figure 2.18 : Connectivité 8 voies

Pour toutes les mammographies contenant une lésion, le spécialiste radiologue a tracé un
contour autour de la région tumorale, ce contour est analysé sous forme de chaine a I'aide du
code de Freeman. Les deux premiéres valeurs de la chaine représentent la colonne et la ligne
de départ du code de chaine de cet ordre, sur lesquels on se base pour déterminer les
coordonnées des autres pixels du contour et un caractere "#" indique la fin du code de chaine.

Les chiffres correspondent aux indications suivantes :
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X g Chain code value o|1|2|3|4|5]|6]| 7
Y||7]o0]1 -
X coordonnées o121 (|1|0]|-1|-1]21
6 | X | 2 -
Y coordonnées Al -1{0 1|1 ]|1]|0]"
514]|3

Figure 2.19 : la représentation des valeurs de déplacement de la chaine codée.

Nous avons utilisé cette technique aussi pour la codification des contours tracés par le
radiologue, ce qui nous facilitera par la suite 1’enregistrement des contours a la base de

données.
2.6 Environnement et outils de développement

2.6.1 Plateformes utilisée

Notre application a été implémentée sous Windows 8.1, Les clichés mammographique sont

décompressés sous linux elementary OS
2.6.2 Langage de programmation et outils

2.6.2.1 Java

Le langage de programmation utilise dans notre application est JAVA, en utilisant I’API java
AWT et la couche accés aux donnes JPA (Java Persistance Api) en utilisons la platforme
eclipslink pour stocké les objets java dans un environnement de production de logiciels

eclipse oxygene qui s'appuyant principalement sur Java.

Java est un langage de programmation et une plate-forme informatique qui ont été créés par
Sun Microsystems en 1995. Beaucoup d'applications et de sites Web ne fonctionnent pas si
Java n'est pas installé et leur nombre ne cesse de croitre chaque jour. Java est rapide, sécurisé
et fiable. Des ordinateurs portables aux centres de données, des consoles de jeux aux
superordinateurs scientifiques, des téléphones portables a Internet, la technologie Java est
présente sur tous les fronts.

2.6.2.2 Eclispe

Eclipse est un IDE, Integrated Development Environment (EDI environnement de
développement intégré en francais), c'est-a-dire un logiciel qui simplifié la programmation en
proposant un certain nombre de raccourcis et d'aide a la programmation. Il est développé par

IBM, est gratuit et disponible pour la plupart des systemes d'exploitation.
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2.7 Réalisation et interface

Charger Image

Afficher Roi

Afficher countour
Affichier Centroid

features

File Name: B_3405_1.RIGHT_MLO.LJPEG. 1 anomalie: 4

Height : 5712 Est_Une_Masse : true
Width : 3728 Est_Une_caldi : false

Age : 48 Rois : {[2840/2528 (816)]}

Figure 2.20 : affichage de l’'image original avec la région d’intérét

Figure 2.21 : affichage de contour de la pathologie
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Figure 2.22 : affichage de centroid de la pathologie

2.8 Résultats et discussions

Dans cette section, I'approche proposée est évaluée en utilisant plusieurs mesures d'évaluation

et les résultats expérimentaux sont présentés et analyses.

Le systeme DAOX résumé Dans le cadre d’une classification supervisée, la sous base
sélectionnée a partir de la base DDSM est partagee en 2 parties. Une partie composée de 282
images est consacrée a I’apprentissage et a la création du modéle et une partie composée de
187 images est consacrée a la phase de test de la performance du systéme de diagnostic (voir
tableau 2.6). Le choix des bases d’apprentissage et de test est aléatoire. Afin d’obtenir un

modeéle robuste

2 Forme Ronde Ovale Lobulée | Irréguliére Total
88 123 93 165 469

Apprentissage 53 74 56 99 282

validation 35 49 37 66 187

Tableau 2.6 : Les masses utilisées.

Les expérimentations ont été faites sur un ensemble de 469 masses choisies a partir de la base
de données mammographique (DDSM) [25]. Dans DDSM, les mammographies ont été
scannée en utilisant une résolution entre 0,042 et 0,05 mm comme taille de pixel, avec une
taille d'environ 3000 x 5000 pixels. Chague anomalie contient des informations sur le type de
Iésion et ca forme, I'évaluation BI-RADS, la pathologie et les régions d'intérét (ROI) de la

masse suspectée. Les anomalies utilisées dans cette étude sont choisies par un radiologue
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expérimenté pour toucher toutes les catégories de forme; et répartis également sur les quatre

classes de formes (Ronde, ovale, lobulaire et irréguliére), comme le montre Tableau 2.6.

La matrice de confusion du résultat est présentée dans le tableau suivant :

Classifié Taux de
Classes Comme Forme classification
Ronde | Ovale Lobulée | Irréguliére

o Ronde 24 7 3 1 68.57%
§ Ovale 5 38 4 2 77.55%
'-; Lobulée 2 6 25 4 67.55%
- Irréguliére 3 5 8 50 75.75%
Bien classifié 137 /187 73.26 %

Tableau 2.7: La matrice de confusion pour la classification des anomalies selon leurs forme.

2.9 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté I'architecture de notre systéme et les résultats

obtenus. Les images utilisées ont été segmenté par un radiologue expérimenté pour toucher

toutes les catégories de formes ; dans cette architecture, nous avons utilisé 10 caractéristiques

de forme pour classer une masse mammographique dans I'une des quatre Forme (Ronde,

Ovale, Lobulée et Irréguliére). Un taux de reconnaissance global égale a 73,26 en utilisant

469 images mammographiques.
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Conclusion générale

Dans ce travail de mémoire, on s’est intéressé a I’étude des systémes automatiques de
diagnostic assistés par ordinateur en vue du diagnostic du cancer du sein, notamment la
description et la classification des masses mammaires selon leurs formes. 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. .D’ou, le recours au moyen informatique
automatisant la procédure de diagnostic appelé le Diagnostic Assisté par Ordinateur (DxAO).
Cette procédure permet d’assister les radiologues dans I’analyse des mammographies dont le
nombre ne cesse de croitre ces derniéres années. Mener a bien ce travail de recherche a
nécessité tout d’abord la maitrise de certaines connaissances dans le domaine du cancer du
sein. Les recherches dans le domaine de I’image se focalisent sur différentes étapes de la
chaine du diagnostic assisté par ordinateur afin de donner une description détaillée de
I’anomalie.

Un état concernant les étapes d’une chaine de diagnostic assisté par ordinateur a été
réalisé afin de réussir la description et la classification des masses mammaires. Dans ce
contexte, un outil de segmentation manuel a été réalise et utilisé par un radiologue pour
délimiter les contours des anomalies mammaires.

Dans le but d’analyser la forme des masses, Une étape de description des formes
obtenues a partir de 1’étape de segmentation pour caractériser les masses, 10 caractéristiques
ont été calculées en se basant sur 1’énergie interne du contour actif et la méthode de coques
convexes. La derniére étape c’est 1’étape de classification qui permet de classifier les masses
selon leurs formes (Ronde, Ovale, Lobulaire ou bien Irréguliére).

Il est nécessaire également de chercher d’autre caractéristiques plus efficaces et aussi d’utiliser

d’autres classifieurs afin d’améliorer le taux de reconnaissance.
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