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Résumé

Le cancer du sein est un véritable fléau de nos jours puisqu'il touche une grande po-
pulation féminine et constitue & lui seul le plus grand pourcentage de mortalité chez les
femmes. Cependant la détection de le tumeur & une étape précoce augmentera considéra-
blement les chances de guérison des patientes. Il apparait indispensable de développer de

nouvelles méthodes ou de nouveaux protocoles pour le dépistage du cancer du sein.

Dans ce mémoire nous proposons un systéme pour I'extraction des caractéristiques et
la classification des masses mammographiques, ce systéme s’inspire globalement de ’ap-
proche du médecin lors de 'examen radiologique en se basant sur le systéme d’aide a la
rédaction des comptes rendus BILRADS (Breast Imaging Reporting System and Data Sys-
tem) qui permet de décrire les anomalies rencontrées en mammographie, La segmentation
des masses dans notre approche est manuelle car on suppose que la détection est déja faite.
Nous avons validé notre systéme sur un échantillon de 114 clichés mammographique trés
subtils provenant de la base DDSM "Digital Database for Screening Mammography" et

les résultats obtenus sont trés encourageants.

Mots clés :

Mammographie, BI-RADS, Extraction des caractéristiques, La classification, Réseaux

de neurones.



Abstract

Breast cancer continues to be a significant public health problem in the world because
it affects a large female population, it is also the largest percentage of mortality among
women. Early detection is the key to improving breast cancer prognosis. It appears essen-
tial to develop new methods or new protocols for the detection of breast cancer.

In this thesis we propose a system for features extraction and classification of mammo-
graphic masses, this system is inspired overall by the approach of the doctor during the
radiologic examination as it was agreed in RI-RADS (RT‘PHH‘E Tmaging reporting System
and Data System) which makes it possible to dscribe the abnormalities encountered in
mammography. The segmentation of the masses in our approach is manual because we
assume that the detection is already made. We present the validation of our method using
114 very subtle mammograms from the Digital Database for Screening Mammography "

DDSM" , and the results are very encouraging.

Keywords :

Mammography, Features extraction, BI-RADS Classification, Neural network.
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Introduction générale

Au cours des derniéres années, le cancer du sein s’est largement imposé comme un
probléme majeur de santé dans le monde. C’est le cancer le plus fréquent chez la femme,
il représente la premiére cause de mortalité féminine dans la tranche d’age de 35 & 55
ans, constituant ainsi un sérieux probléme de santé publique, il est responsable de 20%
des décés dus aux cancers. En Algérie, selon les statistiques de l'institut national de la
santé publique Algérienne (INSP)[1] le cancer du sein représente 30% des cas de cancer
recensés, et représente prés de 50% des cancers gynécologiques chez la femme, au cours
de ces 15 derniéres années I'incidence du cancer du sein a été multipliée par 3. Du fait de
son diagnostic tardif, il en résulte souvent un traitement lourd, mutilant et cotiteux qui
s'accompagne d'un taux de mortalité élevé. L’incidence du cancer du sein reste croissante
en Algérie et il n’existe toujours pas des programmes de dépistage organisé & 'instar de

nos voisins Maghrébins ou Européens.

Dans le but d’éviter des traitements lourds et de réduire la morbidité et la mortalité
par le cancer du sein, une détection précoce est nécessaire motivant ainsi des campagnes

de dépistage chez les femmes & partir d’un certain dge variant entre 40 et 50 ans.

Le type d’imagerie actuellement utilisée pour cette tache est la mammographie. La
mammographie reste la technique de référence incontournable pour I'exploration du sein,
la plus performante en matiére de surveillance et de dépistage précoce du cancer du sein.
Toutefois, en raison des différents types de fatigue et les facteurs humains, le taux d’échec
a été élevé. Il a été observé que les radiologues manquez environ 10% de 1’ensemble des

lésions cancéreuses.

Lors d’un examen mammographique, le radiologue ne fait que résoudre un probléme
de vision. C’est & partir de ce point et de récentes techniques de I’analyse et prétraitement
d’'image, que I'idée d’utiliser la machine pour faciliter le travail du radiologue pour mieux

diagnostiquer un cliché mammographique.

Un systeme d’aide & la décision typique doit comprendre trois étapes importantes qui
sont la segmentation, 1'extraction des caractéristiques et la classification. La phase d’ex-



traction des caractéristiques nous intéresse particuliérement dans nos recherches.

Dans ce mémoire nous proposons un systéme qui permet d’extraire a partir d’une
masse mammographique un vecteur de caractéristiques qui sera utilisé par la suite dans
la phase de classification. La structure du systéme d’extraction des caractéristiques des
masses mammographiques que nous proposons s’inspire globalement de ’approche du mé-
decin lors de I’examen radiologique, la segmentation des masses dans notre approche est

manuelle car on suppose que la détection est déja faite.
Notre mémoire se compose de quatre chapitres :

Chapitre 1 : La vision par ordinateur et le systémes d’aide au diagnostic
Dans le premier chapitre, I’analyse et I'interprétation de I'image constituent I’outil prin-
cipal de la vision par ordinateur, on s’intéresse sur les tiches de la vision par ordinateur
qui sont divisées en problémes de bas niveau et haut niveau.

Ensuite, on focalise sur la composition des systémes d’aide au diagnostique.

Chapitre 2 : La classification des anomalies mammographiques
Dans le deuxiéme chapitre, Les outils d’imagerie médicale permettant le dépistage et le
diagnostic du cancer du sein sont abordées dans I'objectif d’identifier les avantages et les
inconvénients de chaque outil. Ensuite, nous détaillons les caractéristiques (morphologie,
distribution, forme , contour, ...) des lésions mammaires qui sont les micro-calcifications
et les masses , dans I'objectif de différencier entre les cas pathologiques et les cas bénins.
Le lexique abordé dans cette caractérisation sert & micux présenter la classifications celle

de BIRADS qui est utilisée dans notre travail.

Chapitre 3 : Extraction des caractéristiques
Dans ce chapitre, On commence par aborder les descripteurs de texture les plus fréquents
tels que les statistiques de premier ordre, la matrice de co-occurrence, différence matrice
(RDM), la transformée de Fourier et 'analyse fractale .
Ensuite, on se focalise sur les différents descripteurs de forme étant donné qu’ils s’avérent
plus performants que ceux de texture dans le cas de lésions de type masse. L'étude de ces
descripteurs permet d’identifier les avantages et les inconvénients de chaque méthode, &

la fin on se termine par les descripteurs de contour.

Chapitre 4 : Conception et réalisation
Dans ce dernier chapitre nous passons a décrire notre approche que nous avons développée
avec une description en détail sur ses composants et les caractéristiques calculées, et la

base d'images utilisé.




Chapitre 1

Vision par ordinateur et systéme d’aide

au diagnostic

1.1 Introduction

L’analyse et I'interprétation de I'image constituent 'outil principal de la vision par or-
dinateur, en abordant des problémes dont les humains résolvent & leur insu. L’objectif de
la vision par ordinateur est de développer des machines qui reconstruisent et interprétent
un environnement tridimensionnel basé sur des mesures d’énergie radiante[6].

Dans ce chapitre, on focalise sur les tiches de la vision par ordinateur qui sont divisées
en problémes de bas niveau et haut niveau ensuite, on va détailler le processus de la
reconnaissance de formes, ct & la fin on se concentre sur le systéme d’aide au diagnostique

et ses composants.

1.2 La vision par ordinateur

La vision permet aux humains de percevoir et de comprendre le monde qui les en-
toure, la vision par ordinateur vise & reproduire l’effet de la vision humaine en percevant

électroniquement une image [53].

En contre partie, donner & 'ordinateur la possibilité de voir n’est pas une tache facile,
en effet, nous vivons dans un monde & trois dimensions (3D), et quand les ordinateurs
tentent d’analyser des objets dans 'espace 3D, les capteurs visuels disponibles comme
les caméras de télévision, donnent généralement des images bidimensionnelles (2D), et
cette projection en un nombre inférieur de dimensions encourt une énorme perte d’infor-
mations. La majorité des techniques de vision par ordinateur se basent sur les résultat
issus des méthodes de mathématiques, reconnaissance de formes, intelligence artificielle,

10



CHAPITRE 1. VISION PAR ORDINATEUR ET SYSTEME D’AIDE AU
DIAGNOSTIC

psycho-physiologie, informatique, électronique, et d’autres disciplines scientifiques.

La création ou l'utilisation des algorithmes ainsi que des dispositifs d’analyse d’image
numeérique, est conditionnée par la prise en compte des principes de la perception humaine
de I'image. Lorsqu'un humain analyse une image, il exprime I'information contenu au sein
de cette derniére en utilisant des descripteurs faciles & percevoir, c'est des descripteurs
psychophysiques tels que la couleur, le contraste, les contours, la forme, la texture...etc.

L’analyse de la texture est un domaine important pour la vision par ordinateur. En
effet, la majorité des surfaces naturelles présentent une texture et un systéme performant
de vision doit étre capable de distinguer la texture de ’environnement pour lequel il a été

congu.

1.2.1 Difficulté de la vision par ordinateur

Beaucoup de raisons font que la vision par ordinateur soit assez complexe, nous citons
[53] :

— La perte d’informations suite au passage du 3D & 2D, en effet, c’est un phénoméne
qui se produit durant la capture d’'image par un appareil photo.

— Le bruit est présent de fagon inhérente dans chaque mesure au sein du monde réel.
Son existence appelle aux outils mathématiques pouvant I’éliminer. En contre par-
tie, des outils plus complexes rendent I’analyse d’'image beaucoup plus compliquée
par rapport aux méthodes standards.

— Les quantités des images et des séquences vidéo sont énormes. Par exemple une
feuille de papier A4 numérisée monochromatique a 300 points par pouce (ppp) &
8 bits par pixel correspond a 8,5 MB. Citons un autre exemple d’une vidéo RGB
de 24 bits couleur 512x768 pixels, 25 images par seconde, rend un flux de données
de 225 MB par seconde. Cela nécessite la conception d’un traitement simple et
pertinent, dans le cas contraire, il serait difficile d’obtenir des performances en
temps réel, c’est & dire, pour traiter 25 ou 30 images par secondes.

— La mesure d’intensité lumineuse ou du rayonnement dépend de ’éclairement éner-
gétique c’est-a-dire le type de la source de lumiére, la position de I'observateur etc.
Un lien direct entre 'apparence des objets dans les scénes et leur interprétation

est distingué.

1.3 Analyse d’image

Une image numérique est constituée d’une grille rectangulaire d’échantillonnage dont
les constituants sont des pixels portant des informations sur I'intensité lumineuse des dif-

11



CHAPITRE 1. VISION PAR ORDINATEUR ET SYSTEME D’AIDE AU
DIAGNOSTIC

férents lieux au sein de I'image. De ce fait, Une image numérique est représentée par une
matrice bidimensionnelle, dont les éléments sont des nombres naturels correspondant &

des niveaux de quantification dans 1’échelle de 'intensité lumineuse.

L’analyse d’image de bas niveau et la vision par ordinateur de haut niveau différent
dans les données utilisées. En effet, les données de bas niveau sont constitués d’images
d’origine représentées par des matrices composées de valeurs d’intensité lumineuse, tandis
que les données de haut niveau sont originaires des images aussi, en revanche, seulement
les données qui sont pertinentes et qui se rapportent a des objectifs de haut niveau sont

extraites, ce qui réduit considérablement la quantité de données.

1.3.1 Analyse de bas niveau d’image

Les techniques de bas niveau de la vision par ordinateur représentent la base du trai-
tement numérique de I'image[53], ils utilisent trés peu de connaissances sur le contenu
des images. Tout d’abord unc image d’entrée est capturée par une caméra de Lélévision
en (2D) et numérisée, étant décrite par une fonction d’image f(x, y) dont la valeur est
en général l'intensité lumineuse en fonction de deux paramétres (x, y) représentant les
coordonnées de I'emplacement dans I'image. Puis [’étape du traitement qui consiste en les
opérations effectuées sur les images au plus bas niveau d’abstraction comme 1'élimination
du bruit au sein de 'image, voir plus, 'amélioration de certains descripteurs des objets
Jjugés pertinents pour interpréter I'image. L’entrée et la sortie sont des images d’intensité.
Ces images iconiques sont généralement de la méme nature que les données originales
capturées par le capteur, le traitement ne fait pas augmenter les informations du contenu
de I'image, bien au contraire, il diminue généralement les informations contenues au sein
de I'image. Du point de vue de la théorie de I'information, le meilleur traitement est de

ne pas faire un traitement.

La meilleure facon d’éviter 1’élaboration d’'un traitement est de se focaliser sur une
acquisition d’images de haute qualité. Toutefois, le traitement est trés utile dans une
variété de situations, car il permet de supprimer les informations qui ne sont pas perti-
nentes pour I’analyse de I'image. Par conséquent, le but du traitement est 1'amélioration
des données d'image en supprimant les indésirables distorsions et en améliorant certaines
caractéristiques importantes de I'image pour I'analyse ultérieur de 'image, bien que les
transformations géométriques d’images comme la rotation et le redimensionnement sont

également classés comme des méthodes de traitement.

Sachant que les pixels voisins correspondant & un objet donné dans des images réelles
ont essentiellement la méme valeur d’intensité lumineuse, de sorte que si un pixel déformé

12



CHAPITRE 1. VISION PAR ORDINATEUR ET SYSTEME D’AIDE AU
DIAGNOSTIC

peut étre capté & partir de 'image, il peut généralement &tre restauré comme une valeur
moyenne des pixels voisins, ceci est un exemple d'un traitement que nous pourrions effec-
tuer sur une image. La segmentation d’image est la prochaine étape du processus d’analyse
d’'image, dans laquelle I'ordinateur tente de séparer les objets de I'arriére plan de I'image.
Nous distinguons une segmentation totale et une segmentation partielle : la segmentation
totale n’est possible que pour des taches trés simples, un exemple étant la reconnaissance
d’objets non jointifs sombres du fond clair. Dans des cas de problémes plus compliqués,
les techniques d’analyse d’image de bas niveau gérent les tiches de segmentation partielle,
dans laquelle seuls les indices qui aideront l’analyse ultérieure de haut niveau sont extraits.
La description d’objet dans une image totalement segmentée est également comprise dans

le cadre d’analyse de bas niveau d’image.

1.3.2 Analyse de haut niveau d’image

L’analyse de haut niveau[53|s’appuie sur des connaissances relatives au contenu de
limage, par exemple, taille de 'objet, sa forme et les relations mutuelles entre les objets
dans I'image ; ces données de haut niveau sont généralement exprimées sous une forme
symbolique. Les méthodes d’intelligence artificielle sont largement applicables aussi, en
effet, la vision par ordinateur de haut niveau tente d'imiter la cognition humaine et la
capacité & prendre des décisions en fonction de 'information contenue dans 'image. La
vision de haut niveau commence par une certaine forme du modéle formel du monde, puis
la réalité percue sous la forme d’images numériques est comparée au modéle ; I'ordinateur
passe en analyse d’image a bas niveau pour trouver des informations nécessaires afin de

mettre & jour le modéle.

1.4 La reconnaissance de formes

La reconnaissance de formes(RDF) est un ensemble de techniques et méthodes visant
4 identifier des motifs & partir des données brutes afin de prendre une décision dépendante
de la catégorie attribué & ce motif, elle se considére comme une branche de l'intelligence
artificielle qui fait largement appel aux techniques d’apprentissage automatique et aux
statistiques. Le mot forme ne s’agit pas que de forme géométrique. Les formes a recon-

naitre peuvent étre de natures trés variés.

Il peut s’agir de contenu visuel(code barre, visage, empreinte digitale) ou sonore(
reconnaissance de parole), d’'images médicales multi spectrales(images satellitaires) ou
rayon X, IRM...) ou bien d’autres. La RDF s’intéresse a la conception et a la réalisation
de systémes (matériels et logiciels) capables de percevoir, et dans une certaine mesure,
d’interpréter des signanx captés dans le monde physiqne[16]
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FIGURE 1.1 — Processus de la RDF[28]

1.4.1 Principe des RDF

Ta RDF eat un des nombreny aspects de Pintelligenee artificielle. A partir d’un en-
semble de données ou d’informations apprises, elle offre la possibilité d’interpréter toute
nouvelle observation(ou forme). Les observations déja connues sont regroupées en classes,
constituant des prototypes auxquels la nouvelle observation est comparée pour étre iden-
tifiée. Les algorithmes utilisés permettent donc de classer des observations dont les pro-

priétés ont varié par rapport & une observation type.|[28].

1.4.2 Processus de RDF

Les informations issues du monde réel(via le capteur) et fournies au systéme de RDF
sont généralement trop volumineuses et peu pertinentes. Le processus de RDF consiste 4 la
réduction progressive et sélective de 'information, les étapes de traitement d’un processus
de RDF (voir la figure 1.1)[48].

1.4.2.1 Monde physique

Le monde physique qui nous entoure est considéré comme un espace analogique de
dimension n appelé I’espace de formes F. C’est celui qui est présenté dans sa forme la plus
primaire, c’est-a-dire dont nous devons déterminer les caractéristiques les plus apparentes

avant 1'étape du codage[36].

1.4.2.2 Codage

Est une opération qui consiste en une conversion numérique du monde physique

continu vers un monde discret.
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1.4.2.3 Prétraitement

Il permet de sélectionner, dans 1'espace de représentation, I'information nécessaire &
I'application. Cette sélection passe par I’élimination du bruit dii aux conditions d’acqui-

sition, par la normalisation des données ainsi par le suppression de redondance.

1.4.2.4 Extraction des caractéristiques

L’objectif de I'extraction et de la sélection de caractéristiques est d’identifier les carac-
téristiques importantes pour la discrimination entre classes. Aprés avoir choisi le meilleur
ensemble de caractéristiques, il s’agit de réduire la dimensionnalité de l’ensemble des
caractéristiques en trouvant un nouvel ensemble, plus petit que I'ensemble original, qui

néanmoins, contient la plupart de I'information.

Quelques exemples sont présentés :

— En reconnaissance des caractéres, les caractéristiques utilisables peuvent venir de
la densité des points, des moments, des lieux caractéristiques, des transformées
mathématiques(Fourier, Walsh, Hadamard...), elles peuvent également venir des
squelettes ou des contours.

— Dans des applications liées & I'analyse de texture telles que télédétection et ana-
lvse des scénes, les caractéristiques utilisables peuvent venir de la matrice de co-
occurrence, des descripteurs de Fourier, du spectre de puissance , des moments,
aussi bien que de diverses primitives structurelles.

— Dans l'analyse et la reconnaissance de formes d’ondes telles que le signal sismique,
I'EEG et 'ECG, la parole aussi bien que les images de formes courbes, les caracté-
ristiques utilisables peuvent venir du spectre de puissance, de fonctions d’approxi-
mation, des zero crossing, et de plusieurs types de segments de traits structurels[38].

1.4.2.5 Apprentissage

L’apprentissage tente de définir des classes de décision ou d’appartenance. Son role
est déclarer la décision & l'aide de connaissance & priori sur les formes, & partir de critéres
spécifiques aux formes. Il existe 2 types d’apprentissages(supervisé, non supervisé)[59].

a) Apprentissage supervisé : Les exemples d’apprentissage sont étiquetés afin d’iden-
tifier la classe & laquelle ils appartiennent. Le but de 'algorithme de classification est de
classifier correctement les nouveaux exemples dans les classes définies dans la phase d’ap-
prentissage. Les méthodes d’apprentissage supervisé se construisent a partir de la base
d’apprentissage, des classifieurs, ou fonctions de classement[43].
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Si I'utilisateur posséde suffisamment d’informations sur la population & étudier, il peut
effectuer une classification supervisée. Cette catégorie suppose avoir un groupe d’individus
de chaque classe, dont on connait leur appartenance. Ces individus forment des échan-
tillons "d’apprentissage" . Ils sont utilisés pour entrainer le classifieur. D’autres échan-
tillons, dits "de test" , servent a valider la classification en évaluant sa pertinence & travers
le taux d’individus bien classés. Il existe plusieurs méthodes de classification supervisées.
Les méthodes les plus réputées sont ’analyse discriminante linéaire, la régression logis-

tique, les réseaux de neurones.

Les réseaux de neurones artificiels, connus par 'acronyme anglais ANN(Artificial Neu-
ral Networks), sont largement utilisés pour les problémes de classification. Ils reposent sur
la théorie des perceptrons. Un ANN est composé de plusieurs neurones répartis sur une
couche d’entrée (désignant les descripteurs), une couche de sortie (désignant le résultat
de classification) et un nombre de couches cachées. Toutefois, I'inconvénient de cette mé-
thode est le choix du nombre de couches cachées et du nombre de neurones dans chaque
couche. Ainsi, |'utilisateur est amene & faire des essais avec difféerentes combinaisons du
nombre de couches et de neurones afin d’aboutir au réseau de neurones le plus adapté a

son type d’application.

b) Apprentissage non supervisé : L’algorithme d’apprentissage cherche & trouver
des régularités dans une collection d’exemples, puisque dans ce type d’apprentissage on
ne connait pas la classe & laquelle les exemples d’apprentissage appartiennent. Une tech-
nique employée consiste a implémenter des algorithmes pour rapprocher les exemples les

plus similaires et éloigner ceux qui ont le moins de caractéristiques communes[43].

Ces techniques sont utilisées lorsque I'identité des classes n’est pas connue. Cela résulte
d’un manque d’information de la population & étudier. La classification non-supervisée ,
dite automatique , ou groupement connue par(clustering en anglais) consiste a déterminer

les différentes classes naturellement sans aucune connaissance préalable.

Parmi les méthodes de classification non supervisées la méthode la plus communément
utilisée est celle de l'algorithme K-moyennes également appelée algorithme des nuées
dynamiques (en anglais k-means)[31]. L’algorithme fonctionne en précisant le nombre K
de classes (clusters) attendues (K étant fixé par 'utilisateur). Il calcule la distance intra-
classe et refixe les centres de classe selon les valeurs de distance. Les inconvénients de cette
méthode sont premiérement la nécessité de fixer le nombre de classes avant de commencer
la classification. Deuxiémement, cette méthode est trés sensible & la répartition initiale

des données.
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1.4.2.6 Décision

La décision ou classement est ’étape proprement dite la reconnaissance son réle est
de classifier la forme ciblée & partir de ’apprentissage réalisée. Pour la décision et pour

I’apprentissage, les critéres utilisés sont habituellement les mémes.

1.4.3 Domaine d’application

— Robotique/industrie : assemblage(reconnaissance de piéces), contréle de qualité,
véhicule autonome.

— Télédétection : météo, identification et suivi des cultures, des foréts, des réserves
d’eau, cartographie.

— Application militaire : guidage de missile, reconnaissanceaérienne et éspionage.

— Bureautique : reconnaissance de texte par ordinateur, 'analyse de documents.

— Sécurité : identification des empreintes digitales, et reconnaissance de visage.

— Meédecine : échographie, IRM(lmagerie par Résonance Magnétique) pour détecter

des tumeurs, cellules cancéreuses ou autres maladie, et analyse d'images médicales.

1.5 Les systémes d’aide au diagnostique(SAD)

Un SAD dédiée a 'imagerie médicale est un programme numérique qui analyse des
clichés médicaux et consiste & assister le clinicien dans la tiche parfois délicate d’inter-

prétation et de classement des images médicales.

1.5.1 Composition du SAD en mammographie

En pratique, le SAD est une suite de phases qui doivent étre exécutées 'une aprés
'autre, depuis I'acquisition de I'image jusqu’a la prise de décision. Certaines de ces phases
sont souvent étroitement liées et indissociables. Les étapes de traitement d’une image
mammographique peuvent se résumer en :

— une étape de prétraitement qui sert & améliorer la qualité de I'image avant toutes

manipulations.

— une étape de segmentation qui permet de détecter la lésion & étudier.

— une étape de description qui a pour but de caractériser les lésions A travers des

formulations mathématiques.

— une étape de classification et de prise de décision en utilisant un classifieur adéquat.

Ces différentes étapes sont résumeées dans le diagramme représenté dans la figure 1.2.
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FIGURE 1.2 — Composition d'un systéme d’aide au diagnostique.

1.4.2.1 Prétraitement

Le cancer du sein (comme tous les cancers d’une maniére 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, & I'ceil nu, la pathologie dans le tissu mammaire environ-
nant sans avoir recours a un prétraitement spécifique de I'image acquise. D’ot1, 1’objectif
principal de cette étape est d’augmenter le contraste entre la lésion mammaire (que ce soit
masse ou micro calcification) et le reste de I'image pour faciliter les traitements ultérieurs.
Sachant que dans le cas ou une région d’'intérét différe en luminance de moins de 2% du
reste de I'image, elle demeure indiscernable & 1'ceil nu [14]. Le prétraitement des images

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

Le probléme majeur des algorithmes de rehaussement du contraste réside dans le fait
que certaines régions peuvent ne pas étre rehaussées convenablement alors que d’autres
peuvent étre 'objet d'un excés de rehaussement. Un manque de rehaussement du contraste
peut causer des faux négatifs (FN). En effet, plusieurs détails concernant la lésion peuvent
étre négligés. Dans ce cas, certaines lésions peuvent ne pas étre détectées et par la suite
non diagnostiquées. Ce qui ne répond pas 4 l'objectif principal de la détection précoce
d’un cancer. Un excés de renforcement du contraste peut causer des faux positifs (FP).
Dans ce cas, plusieurs détails inexistants réellement peuvent s’ajouter & la lésion. D’on,
certaines régions normales du tissu mammaire peuvent étre considérées comme lésions ce

qui va engendrer des biopsies inutiles.

Les techniques traditionnelles d’amélioration du contraste ont été appliquées & la mam-
mographie pendant plus de trois décennies. La méthode du masque [lou a é1é utilisée par
Chan et al[9]. Des études concernant les caractéristiques opérationnelles du récepteur ont
montré que la méthode du masque flou parvient & améliorer la détection des micro calci-
fications. Cependant, cette méthode a causé l'augmentation du bruit dans I'image.

Une approche couramment utilisée pour I’amélioration du contraste est la modification
globale de I'histogramme. Cette méthode consiste a réaffecter les valeurs d’'intensité des

pixels afin de rendre la nouvelle répartition des intensités plus uniforme. Ceci peut étre
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réalisé par I'égalisation d’histogramme ou par I'étirement d’histogramme [45]. Toutefois,
ces transformations ont I'inconvénient de faire ressortir le bruit dans les images déja brui-

tées.

Certaines méthodes de rehaussement d’images mammographiques causent une ampli-
fication du bruit (la méthode du masque flou, la modification globale de I’histogramme)
et par la suite la distorsion des lésions (qui présentent l'information la plus importante
a préserver dans de telles images). Les radiologues préférent que les images rehaussées
maintiennent la méme apparence que les images originelles ce qui limite les compétences
des techniques de rehaussement. De plus, en se basant sur les résultats fournis par [52], le
rehaussement du contraste dans notre cas de traitement des masses mammaires ne s’avére

pas nécessaire.

1.4.2.2 Segmentation

La segmentation est souvent considérée comme 1'étape initiale dans un systéme de
diagnostic assisté par ordinateur (DAOx) surtout si on fait abstraction de I’étape de pré-
traitement qui, d’apres la section précédente, n’est pas indispensable dans le cas de trai-
tement des masses. La phase de segmentation est trés importante puis que les traitements
ultérieurs (description et classification) sont fortement liés au résultat de segmentation.
En effet, une bonne détection du contour de la lésion engendre une description fidéle a
ses caractéristiques. Ainsi, on peut garantir une classification minimisant le taux des faux

positifs et maximisant le taux des vrais négatifs.

Cette étape consiste & détecter ou bien la totalité du sein a partir du fond de I'image
ou bien un type d’anomalie bien spécifique comme les micro calcifications et les masses.
Il a été démontré que la détection des masses est plus difficile que la détection des mi-
cro calcifications. En effet, les masses peuvent étre masquées partiellement par le tissu
mammaire. Par ailleurs, il y a une grande variabilité dans ces lésions (forme, contour,

dimension).

Il existe de nombreuses techniques de segmentation qui ne cessent de se multiplier et
de se diversifier. Ces méthodes sont couramment classées en trois catégories : les approches
basées pixel, les approches basées contour et les approches basées région. Les approches
basées sur les pixels sont généralement fondées sur 'étude des histogrammes de I'image
par seuillage, clustering ou clustering flou. Les approches contour abordent la segmenta-
tion en tant que recherche de frontiéres entre les objets (les anomalies) et le fond. Elles
consistent & identifier les transitions d’intensité de pixel entre les régions pour définir les
bords des anomalies cherchées. Les approches région consistent & partitionner I'image en
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régions distinctes vérifiant une certaine homogénéité. Ces méthodes permettent d’aboutir
directement & une partition de I'image étant donné que chaque pixel est affecté & une

région unique. On détaille dans ce qui suit les trois approches cités précédemment.

a) Les méthodes de seuillage : Le seuillage a pour objectif de segmenter une image
en deux ou plusieurs classes. Cette opération consiste & effectuer une partition de I’histo-
gramme en niveaux de gris en utilisant un ou plusieurs seuils. Chaque pic de I’histogramme
correspond & une classe. En effet, cette méthode n’est efficace que si I’histogramme contient
réellement des pics séparés. Les méthodes de seuillage ont été largement utilisées pour la
segmentation de masses mammaires. Par exemple, les auteurs dans [33] ont utilisé diffé-
rentes valeurs de seuils en niveau de gris qui dépendent du type de tissu mammaire et ceci
en se basant sur une analyse de I'histogramme. Plus récemment, Mudigonda et al. [35]
ont utilisé un seuillage multiniveaux pour détecter des contours fermés. L'inconvénient
majeur de cette approche est le fait de considérer que les masses ont une densité uniforme

par rupport au fond de Plage ce qul n'est pay toujours vérlie.

Cependant, 'inconvénient majeur de ces différentes techniques de seuillage est le choix
du seuil ou de l'intervalle de seuillage. En effet, avec un intervalle trop large, on obtient
des faux positifs. Dans ce cas, I'image seuillée contient des pixels qui ne font pas partie
des objets d’intérét. Il s’agit généralement de bruit ou de pixels (zones) qui ont un niveau
de gris proche de celui des objets recherchés. Avec un intervalle trop étroit, on obtient des
faux négatils. Certains objets d’interet ou bien des parties de ces objets n’apparaissent

pas dans 'image seuillée

b) Les méthodes basées régions : Les méthodes basées région regroupent des pixels
ayant des propriétés communes, ainsi ces méthodes donnent directement une partition
de I'image. Les méthodes basées région les plus populaires sont la méthode de croissance
de régions (region growing) [8] et la méthode de division et fusion de régions (split and
merge) [47].

La méthode de croissance de régions est basée sur la propagation d’un point germe
initial (seed pixel) selon un critére d’homogénéité spécifique et sur la croiss ance itérative
de la région. Cette méthode comporte en général deux étapes, une étape d’ initialisation
ot l'on trouve les germes des régions les plus représentatives de I'image. Ces germes s’ac-
croissent dans la deuxiéme phase en respectant des contraintes d’homogénéité, de forme
géométrique ou de taille. Les algorithmes de croissance de région ont été largement utilisés
pour la segmentation des masses. Toutefois | 'inconvénient majeur de cette approche est

I'intervention humaine pour la segmentation de chaque objet.
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Une alternative ds méthodes de croissance de région est la segmentation par division
et fusion de régions (split and merge). L'algorithme "division et fusion" a été proposé par
Horowitz et Pavlidis en 1974 [21]. Le processus est décomposé en deux étapes. Dans la
premiére étape, appelée division, on analyse individuellement chaque région de l'image.
Si celle-ci ne vérifie pas le critére d’homogénéité, alors on divise cette région en blocs (le

plus généralement en 4 quadrants) et 'on réitére le processus sur chaque sous-région.

Cette approche n’a pas été suffisamment exploitée dans le cadre de la segmentation
des masses mammaires. La principale difficulté de cette approche réside dans le parcours
de 'ensemble de tous les couples de régions voisines et la fixation du critére d’arrét de la

méthode.

c) Les méthodes basées contours : Les approches les plus anciennes de détection
de contour font intervenir la notion de dérivation afin de détecter les transitions entre les
objets et le fond de I'image qui correspondent & des zones de fortes variations d’intensité.
Les méthodes dérivatives utilisées se basent sur des opérateurs tels que Roberts, Sobel,
Prewitt et Canny. Une fois la norme et la direction du gradient sont calculées en chaque
pixel de I'image, ces méthodes extraient des contours d’un seul pixel d’épaisseur en sélec-
tionnant les maximas locaux des normes des gradients. En mammographie, on est souvent
confronté & la présence de bruit(d’acquisition), de textures fines ou de frontiéres pas trés
nettes, d'olt les transitions détectées ne correspondent pas forcément aux contours réels.
11 est alors souvent nécessaire d’appliquer un traitement en aval afin d’écarter les transi-
tions dues aux bruits. De plus, les contours extraits sont généralement discontinus et peu
précis. Il faut donc, utiliser des techniques de reconstruction de contours par interpolation
ou connaitre a priori la forme de 'objet recherché afin de connecter les points du contour.

Dans le cas des approches région, plusieurs travaux [42] se basent sur le fait que les
intensités sont statistiquement homogénes dans chaque région & segmenter. Or I'inhomo-
généité de l'intensité se produit souvent dans les images médicales comme c’est le cas
des images mammographiques. Le modéle du contour actif basé région récemment pro-
posé par[30] est capable de segmenter des images ayant diverses intensités inhomogénes.
Par ailleurs, il parvient & fournir un bon résultat de segmentation dans le cas d’objets
& contours mal définis ou masqués(ce qui est souvent le cas des masses mammaires). En
utilisant le terme de régularisation proposé par [30], la régularité de la fonction "level set"
est intrinséquement préservée ce qui garantit la précision du calcul et évite les procédures

coliteuses de réinitialisation.

On présente dans la figure 1.3, le résultat de segmentation d’une masse circonscrite
(premiére ligne) et d’une masse spiculée (deuxiéme ligne) en utilisant I’algorithme proposé
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FIGURE 1.3 — Le résultat de segmentation de deur masses circonscrite et spiculée/30].

par(30]. Les figures 1.3.a) montrent la superposition du contour initial sur la région d’in-
teret. Les figures 1.3.b) montrent la propagation du contour et les figures 1.3.c) présentent

la convergence vers le contour de la lésion.

1.4.2.3 Description

L’étre humain recoit en permanence des informations trés diverses et trés complexes
par l'intermédiaire de ses cing sens. En dépit de I'abondance de ces informations, le cerveau
humain est capable de restituer chaque objet observé et de lui attribuer une représenta-

tion cohérente appelée "description humaine".

Dans le domaine du traitement de !'image, la description est 1'étape qui cherche &
reproduire le méme processus d’analyse et d’interprétation. En effet, la description a pour
but d’extraire les caractéristiques qui décrivent au mieux et de facon quantitative ou qua-
litative les objets présents dans I'image. Elle transforme les informations de bas niveau
issues de la phase d’acquisition(aprés probablement prétraitement et segmentation) en
informations de haut niveau de telle sorte que les formes et les structures soient décrites
de facon analytique. De maniére générale, plus la description effectuée est proche de "la
description humaine", plus elle est considérée comme robuste et fidéle & 'image initiale.
Les méthodes de description d’images sont variables et dépendent de 1'objectif visé (des-
cription globale, description locale) et du type d’image & analyser (image binaire, image
en niveau de gris, image couleur). En littérature, la description d’images est assurée en
utilisant la couleur, la texture et/ou la forme. Dans le chapitre 3 on va entamé avec détails

les descripteurs de forme et texture.
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1.4.2.4 Classification

La classification est considérée comme la derniére étape dans un systéme d’aide au
diagnostic. Elle exploite le résultat de description pour pouvoir décider de la nature pa-

thologique de la masse.

La notion de classification signifie 'affectation d’une étiquette & des échantillons d’une
base de données en utilisant un certain nombre de caracétristiques. Ces caractéris tiques
doivent bien évidemment &tre capables d’identifier chaque échantillon. En traitement
d’images, 1'échantillon peut désigner un pixel, une zone dans I'image, un objet repré-
senté dans l'image ou l'image elle-méme. Selon ’application, le but de la classification est
soit de :

— classifier les pixels de 'image en différentes zones. Dans ce cas, le probléme de

classification revient & un probléme de segmentation d’images en différents objets .
A titre d’exemple, on peut classifier les différentes zones d’une image mammogra-
phique en lésion ou non lésion.

— classifier I'image ou les objets de 'image selon différentes catégories. A titre d’exemple,
on peut classifier les masses qui se trouvent dans les images mammographiques en
malignes ou bénignes.

On peut distinguer deux catégories de méthodes de classification : les classifications non-

supervisées et celles supervisées qui sont présentées précedement dans la section(1.4.2.5)

1.6 Conclusion

L’analyse d'image et la vision par ordinateur présentent un champ de recherche actif
s'évoluant de plus en plus, et 'interprétation de I'image constitue 1'outil principal de la

vision par ordinateur.

Une étude plus ou moins approfondie concernant les différentes étapes d'un systéme
d’aide au diagnostique a été menée dans ce chapitre. Une telle étude est nécessaire afin
de mieux comprendre cette chaine et de faire des choix appropriés pour le traitement des

masses.




Chapitre 2

Classification des anomalies

mammographiques

2.1 Introduction

La présentation de I'approche médicale de I'imagerie mammaire est indispensable puis-

qu’elle nous permet d’acquérir un savoir nécessaire pour mener 4 bien notre étude.

En effet, nous commencons, dans ce chapitre, par présenter les outils d’imagerie médi-
cale permettant le dépistage et le diagnostic de ce type de cancer notamment la mammo-
graphie. Ensuite, nous abordons les pathologies mammaires. Nous étudions par la suite, la
classification de ces pathologies selon la norme BI-RADS(Breast Imaging-Reporting And
Data System)

2.2 Imagerie mammaire

Il existe & I'heure actuelle, un certain nombre de techniques d’imagerie du corps hu-
main couramment employées dans le domaine médical. Chacune d’elles est sensible & un
type de contraste particulier et trouve ses applications pour des organes differents . Plu-
sicurs techniques peuvent, également apporter des informations complémentaires sur un
meéme organe. Les outils de I'imagerie médicale utlisés pour le dépistage ainsi que le diag-
nostic du cancer du sein sont : I’échographie (imagerie par ultrasons), 'IRM (Imagerie
par Résonance Magnétique) et la mammographie (imagerie par rayons X). Dans ce qui
suit, on détaille ces différentes techniques ainsi que leurs caractéristiques.

2.2.1 Echographie

Le principe de I’échographie consiste & appliquer une sonde contre la peau en regard
de l'organe & explorer. Cette sonde émet des ultrasons qui traversent les tissus puis lui
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FIGURE 2.1 — Eremples d’images échographiques du sein[22].

sont renvoyés sous la forme d’écho. Ce signal, une fois recueilli est analysé par un systéme
informatique qui retransmet en direct une image sur un écran vidéo. On présente dans la
figure 2.1 deux exemples d’images échographiques du sein avec a) une lésion maligne et
b) une lésion bénigne. La technique d’échographic présente deux avantages majeurs. Elle
est d’'une part peu cofiteuse et d’autre part non invasive. Elle ne présente aucun risque
pour la patiente, pour cette raison, elle est généralement utilisée dans le cas ot la patiente
est enceinte. Toutefois, vu certains inconvénients, I’échographie du sein n’est pas systé-
matique. Elle est utilisée en complément d’une mammographie surtout qu’elle ne révéle
que trés rarement un cancer non détecté par la mammographie.

En outre, les micro calcifications qui sont de petites tailles(et méme les petites masses)
sont difficiles & détecter par ultrasons. Il est ainsi difficile de s’assurer que le sein ait été
diagnostiqué dans sa totalité & Iissue de ce type d’examen. De plus , les images ultra-
sonores sont généralement altérées par un bruit spécifique appelé la granularité (reconnu
aussi sous le nom speckle) qui cst causé cssenticllement par les interférences entre les
ondes. En conséquence, cette méthode d’imagerie médicale n’est pas généralisée aux cam-
pagnes de dépistage. Elle est souvent exploitée comme moyen de repérage lors d’une
ponction ou d’une biopsie et aussi comme moyen de repérage préopératoire pour marquer

I'emplacement de la lésion.

2.2.2 Imagerie par Résonance Magnétique(IRM)

L'Imagerie par Résonance Magnétique est une technique d’imagerie médicale relative-
ment récente (début des années 1980). Cette méthode se base sur I'utilisation d’un aimant
(constituant le champ magnétique) et d’ondes de radiofréquences . Son principe consiste &
faire vibrer de fagon imperceptible les atomes d’hydrogéne du corps humain. Placés dans
un champ magnétique puissant, tous les atomes d’hydrogéne s’orientent vers la méme
direction. Ils sont alors excités par des ondes radio durant une trés courte durée. On dit
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FIGURE 2.2 — Ezemple d’IRM mammaire bi-sein[22].

qu’ils sont mis en résonance. A l'arrét de cette stimulation, les atomes restituent 1’énergie
accumulée en produisant un signal. Ce dernier est enregistré et traité sous forme d’image
par un systéme informatique, On présente dans la figure 2.2 I'image TRM des seins gauche
et droit de la figure 2.1 avec a) lésion maligne et b) lésion bénigne.

L’IRM permet une étude dans tous les plans de I'espace et 'obtention d’images de grande
qualité. De plus, elle fournit une image en haute résolution qui permet une étude approfon-
die de la pathologie. Cependant, cette technique est trés cotiteuse et appliquée uniquement
aux patients non porteurs de prothéses métalliques. Ainsi, son utilisation est restreinte
pour apporter des précisions concernant une anomalie déja détectée en mammographie

ou en échographie.

En tenant compte des conditions générales des différents moyens d’imagerie médicale
(limitations de 'examen échographique, cofit de 'examen d’TRM), la technique de mam-
mographie semble étre la plus adaptée 4 une utilisation générale dans le cadre de dépistage
ou de diagnostic du cancer du sein. Nous détaillons dans ce qui suit le principe de base

de ce type d’imagerie médicale.

2.2.3 Mammographie

La mammographie est une technique de radiographie, particuliérement adaptée aux
seins de la femme. Elle a pour but de déceler au plus toét des anomalies avant qu’elles
ne provoquent des symptomes cliniques. Le point fort d’un tel examen est qu’il permet
d’examiner la totalité du tissu mammaire avec une ou deux incidences seulement.

L’appareil dédié a la réalisation d’une mammographie est le mammographe (figure 2.3).
Cet appareil se compose d’un tube radiogéne générateur de rayons X de faible énergie et
d’un systéme de compression du sein. En premier temps, les deux seins sont comprimés a

tour de rdle. Cette compression permet I'étalement des tissus mammaires ce qui facilite
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FIGURE 2.3 — Les composants d’un mammographe

la visualisation des structures du sein et la réduction de la dose de rayons X délivrée. En
deuxiéme temps, les deux seins sont exposés a une faible dose de rayons X. On obtient,

alors , une projection du sein sur un détecteur plan.

La mammographie est généralement prise sous différentes directions appelées inci-
dences. Une bonne incidence a pour but de visualiser le maximum de tissu mammaire en
I’étalant le plus possible sur la plaque radiographique. Selon la partie du sein & laquelle
s’intéresse I'examen, différentes incidences sont utilisées. Les incidences les plus fréquem-
ment utilisées sont I'incidence de face appelée aussi Cranio Caudale (CC), I'incidence
oblique externe nommée Médio Latérale Oblique (MLO) et l'incidence de profil.

Dans le cas de l'incidence de face, le porte cassette(le détecteur) ainsi que le tube
radiogéne sont horizontaux. Cette incidence explore bien la région centrale et la région

interne du sein.

Dans le cas de l'incidence oblique externe, le détecteur est incliné de 40 & 60° en fone-
tion de la morphologie de la patiente de telle facon que l'orientation des fibres du grand
pectoral soit paralléle & la cassette. L'incidence oblique médio-latérale prend en partie le
muscle pectoral et permet dans ces conditions d’explorer la quasi-totalité de la glande

mammaire sur une seule incidence.
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FIGURE 2.4 — Ezemples d’incidences en mammographie : a) Cranio Caudale (CC), b)
Médio Latérale Oblique (MLO) et c) Profil interne

Dans le cas de l'incidence de profil, le porte-cassette est vertical et placé entre les
deux seins (profil interne). Cette incidence, pareillement & celle de face, explore la région
centrale et interne du sein. La figure 2.4 explique le positionnement du tube radiogéne et
du détecteur pour les différentes incidences définies ci-dessus.

2.3 Les anomalies mammographiques

2.3.1 Les micro calcifications

Une micro calcification est un dépét de sels de calcium composé des substances chi-
miques. Ces substances sont trés radio-opaques et se traduisent, dans les clichés mam-
mographiques, par de petits points clairs. Les caractéristiques qui distinguent les micro
calcifications des autres éléments sont leur fort contraste et leur petite taille (< 0,5mm).
Une fois leur taille dépasse lmm, on les appelle des macro calcifications et elles sont
souvent bénignes. Les micro calcifications (notées Mcs) n’ont pas de taille minimale, ce
qui fait que les plus petites d’entre elles peuvent facilement étre confondues avec le bruit

présent dans les images de mammographie.

2.3.1.1 La morphologie

L’analyse de la morphologie est trés importante [27] [39] . Elle permet le plus souvent
de séparer les micro calcifications bénignes et malignes. Les micro calcifications arrondies
ou ovales, uniformes dans leur taille et leur forme, sont souvent bénignes. A l'inverse,
celles qui sont irréguliéres et hétérogénes sont souvent malignes. On détaille dans ce qui
suit les diftérents types de micro calcifications et on donne des exemples explicatifs de

chaque cas dans la figure 2.5.
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— a) Micro calcifications cutanées ou dermiques : elles présentent typiquement
un centre clair. Des clichés en incidence tangentielle sont souvent utilisés pour
confirmer la localisation cutanée de ces micro calcifications.

— b) Micro calcifications vasculaires : ces micro calcifications en rails ou linéaires
sont associées & des structures tubulaires.

— ¢) Micro calcifications grossiéres ou coralliformes : elles sont de grande taille
(supérieures & 2 — 3mm de diamétre).

— d) Micro calcifications en batonnets : elles sont généralement associées & une
ectasie canalaire (dilatation du canal galactophore) et sont alors dirigées vers le
mamelon. Elles mesurent habituellement plus de 1mm de large et peuvent présenter
un centre clair si le dép6t calcique se fait dans la paroi du canal.

— e) Micro calcifications rondes : elles ont une forme ronde et peuvent étre de
tailles variables. Lorsqu’elles mesurent moins de 0.5mm, elles sont dites puncti-
formes ou pulvérulentes.

— f) Micro calcifications & centres clairs : leur taille peut s’étendre de L &
plus de 1cm. Elles sont rondes ou ovales, a surface lisse et & centre clair. La paroi
calcifiée qui les entoure est plus épaisse que celle des micro calcifications en coquille
deeuf.

— ) Micro calcifications en coquille deeuf ou pariétales : ces micro caleifi-
cations trés fines apparaissent comme des dépéts calciques sur la surface d’une
sphere. Vu dans 'axe du rayonnement X, ce dépdt mesure généralement moins de
Imm.

— h) Micro calcifications a type de lait calcique : elles sont sédimentées dans le
fond de kystes. En utilisant l'incidence cranio-caudale, elles sont souvent difficiles
& discerner. Par contre, 'incidence de profil permet de démontrer leurs formes
caractéristiques : semi-lunaires, en croissants, curvilignes ou linéaires.

— i) Micro calcifications de suture : elles correspondent & des dépéts calciques
sur du matériel de suture. Ces micro calcifications sont typiquement linéaires ou
tubulaires et présentent fréquemment des néeuds.

— j) Micro calcifications dystrophiques : elles mesurent habituellement plus de
0.5mm de diametre et sont de formes irréguliéres. Elles présentent parfois un centre
clair. Ces micro calcifications sont souvent rencontrées dans un sein irradié ou aprés
un traumatisme mammaire. Elles représentent la majorité des cas retrouvés en
pathologie mammaire.

— k) Micro calcifications amorphes ou indistinctes : elles sont souvent plus ou
moins rondes ou en forme de flocons. Elles sont de petites tailles et généralement
a contours vagues sans forme spécifique.

— 1) Micro calcifications fines et polymorphes : elles sont habituellement mieux
visibles que les micro calcifications amorphes. Elles sont irréguliéres de taille et de
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FIGURE 2.5 — Les différents types de micro calcifications [39].

forme variables mesurant généralement moins de 0.5mm de diamétre.

— m) Micro calcifications linéaires et ramifiées : elles mesurent moins de 0.5mm
d’épaisseur. Elles sont irréguliéres et de formes parfois linéaires ou curvilignes gé-
néralement discontinues, coudées ou branchées

2.3.1.2 Distribution

La distribution des micro calcifications est un critére fondamental. Elle présente leur
répartition dans le sein et joue un réle important dans la prise de décision de la malignité
[39] . Les différentes distributions possibles des micro calcifications sont détaillées dans ce
qui suit et sont représentées dans la figure 2.6.

— a) Micro calcifications diffuses/éparses : Dans ce cas, les micro calcifications

sont distribuées de fagon aléatoire dans ’ensemble du sein.

— b) Distribution régionale : les micro calcifications sont dispersées dans un large
volume du tissu mammaire (un ou plus d’'un quadrant) et ne présentent pas une
distribution canalaire.

— ¢) Micro calcifications groupées, en amas ou en cluster : ces termes sont
utilisés lorsque de multiples micro calcifications (au moins cing) occupent un petit
volume tissulaire.

— d) Distribution linéaire : les micro calcifications sont disposées les unes derriére
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b) . e)

FIGURE 2.6 — Les différentes distributions des micro calcifications[22].

FIGURE 2.7 — Les différentes formes possibles d’une masse[22].

les autres sous forme d’une ligne. Il s’agit généralement de dépéts calciques dans
un galactophore.

— e) Distribution ségmentaire : elle snggére des dépots caleiques dans des cananx
galactophores ainsi que leurs branches ce qui évoque la possibilité d'un cancer

mammaire étendu

2.3.2 Les masses

Une opacité ou une masse est une lésion importante occupant un espace et vue sur
deux incidences différentes. Si une opacité potentielle est vue seulement sur une seule
incidence alors elle est appelée asymétrie jusqu’a ce que son caractére tridimensionnel soit
confirmé. Différentes caractéristiques de ces masses sont a décrire i savoir la forme, le

contour et la densité .

2.3.2.1 La forme

Selon la description du BI RADS [39] , les masses mammaires peuvent avoir la forme

ronde, ovale, lobulée ou irréguliére(Figure 2.7).

— a)Ronde : Il s’agit de masse sphérique, circulaire ou globuleuse.
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FIGURE 2.8 — Les différents contours possibles d’une masse[22].

— b) Ovale : Elle présente une forme elliptique (ou en forme d’ceuf).
— c¢) Lobulée : La forme de la masse présente une légére ondulation.
— d) Irréguliére : Cette appellation est réservée aux masses dont la forme est aléa-

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

2.3.2.2 Le contour

Le contour des masses mammaires est soit circonscrit, soit microlobulé , soit masqué
soit indistinet , soit spiculé. On détaille dans ce qui suit ces différentes notions(Figure
2.8) :

— a) Circonscrit : Il s’agit d’une transition brusque entre la lésion et le tissu envi-
ronnant. Le contour est alors net et bien défini. Pour qu’une masse soit qualifiée
de circonscrite, il faut qu’au moins 75% de son contour soit nettement délimité.

— b) Microlobulé : Dans ce cas, de courtes dentelures du contour créent de petites
ondulations.

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

— d) Indistinct Dans ce cas, le contour est mal défni. Ce caractére indistinct (le
contraire de circonscrit) peut correspondre & une infiltration.

— e) Spiculé : La masse est caractérisée par des lignes radiaires prenant naissance

sur le contour de la masse. Ces lignes radiaires sont appelées les spicules.

2.3.2.3 La densité

L’aspect du sein normal est trés variable d’'une femme & l'autre. Le facteur le plus
remarquable est la grande variabilité de la densité radiologique de I’aire mammaire. Wolfe
est le premier qui a établit une relation entre la densité du tissu mammaire et le risque
de développer un cancer [56]. La classification BIRADS de 'ACR(American College of
Radiology) définit 4 classes de la composition du sein(Figure 2.9).
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a) b) c) d)

FIGURE 2.9 — Densité mammaire selon le lezique BIRADS.[22]

— a) Stade 1 : Le sein est presque entiérement graisseux et homogéne, radio trans-
parent et facile & lire (moins de 25 % de la glande mammaire).

— b) Stade 2 : Il y a des opacités fibro glandulaires dispersées. Le sein est graisseux
et hétérogéne (approximativement 25 a4 50 % de la glande mammaire).

— c¢) Stade 3 : Le tissu mammaire est dense et hétérogéne (approximativement 51
a 75 % de la glande mammaire).

— d) Stade 4 : Le tissu mammaire est extrémement dense et homogéne. La mammo-
graphie est alors difficile & interpréter puisque la densité peut masquer une lésion

(plus de 75 % de la glande mammaire) (figure 2.9).

2.4 La classification des anomalies mammographiques

Il est important d’adopter un lexique standard et une classification commune afin de
fournir aux radiologues une description claire et précise des lésions mammaires. Il existe
plusieurs clssifications comme Le Gal [18] , de Lanyi [27] et de BIRADS [39].

La classification que nous avons utilisées dans notre approche est celle de BI-RADS

car clle est plus récente par rapport aux autres lexiques.

2.4.1 La classification de LeGal

En 1976, Le Gal du Service de Radio diagnostic de l'institut Curie & Paris, a concu la
classification dite de Le Gal[18]. Elle décrit cing types morphologiques qui ont une valeur

prédictive de malignité croissante(Tableau 2.1) :

Cette ancienne classification a avantage d’étre simple. Toutefois, son défaut princi-
pal est qu’elle se base uniquement sur les microcalcifications et n’intégre pas d’autres

parameétres tels que :
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Type 1 | Mcs annulaires, arciformes ou polyédriques. Risque de
cancer du sein quasi nul

Type 2 | Mcs rondes et de tailles variables. Risque de carcinome :
22%

Type 3 | Mcs poussiéreuses, pulvérulentes. Risque de cancer :
36%.

Type 4 | Mcs irréeguliéres associées a un risque de cancer : 56%.
Type 5 | Mcs vermiculaires ou branchées. Risque de carcinome :
90%.

TABLE 2.1 — La classification de LeGal.

— L’étude morphologique des masses.

— La disposition des microcalcifications.

— L’étude des distorsions architecturales.

— Le comportement du radiologue vis-a-vis de chaque cas.

2.4.2 La classification de Lanyi

Lanyi[27] individualise seulement deux types de calcifications : les calcifications rondes
lobulaires ou lait calcique, associées a4 une pathologie bénigne et les calcifications canal
aires irréguliéres ou en batonnets en rapport avec de la nécrose et associées & un cancer.

2.4.3 La classification de BI-RADS

La classification BI-RADS est utilisée par les radiologistes lors de la mammographie,
de T'échographie et de 'IRM pour définir les anomalies et permettre de savoir ce qui
doit étre fait par la suite, soit retour au dépistage, suivi rapproché ou biopsie. BI-RADS

comporte sept catégories :

BI-RADS 0

L'évaluation est incompléte et nécessite des compléments d'imagerie. Cette caégorie
est presque toujours utilisée en situation de dépistage mais rarement en situation diag-
nostique. Les recommandations sont : comparaison avec clichés antérieurs, clichés complé-
mentaires, échographie etc. C’est une classification d’attente et le radiologue doit indiquer

dans quelle mesure la poursuite des investigations.

BI-RADS 1

L’examen est négatif : mammographie normale. Les seins sont symétriques et il n'y a
pas d’opacié, de distorsion architecturale ou de calcification suspecte. En principe cela ne

pose aucun probléme si les seins sont radio-transparents. Mais quelle est la certitude en

34



CHAPITRE 2. CLASSIFICATION DES ANOMALIES MAMMOGRAPHIQUES

FIGURE 2.10 — Aspect typique de fibroadénome partiellement calcifié : BI-RADS 2 [29).

cas de seins denses (type 3 ou 4) 7.

Les solutions possibles résident dans la comparaison avec les mammographies an-
ciennes, 'examen clinique ce qui renvoie & la question plus générale de I'intérét de I’écho-

graphie systématiquement associée & ’exploration des seins denses.

BI-RADS 2

Constatations bénignes : Cela correspond pratiquement a4 une mammographie néga-
tive mais le radiologue désire décrire une anomalie dont les caractéres radiologiques sont
caractéristiques et qui peuvent étre étiquetées avec beaucoup de confiance dans Uinter-
prétation. Le risque d’association & un cancer est insignifiant en pratique et il n’y a pas
licu de poursuivre les investigations.

P

Les anomalies entrant dans cette catégorie sont les suivantes :

— Masses rondes avee macro caleifications(fibroadénome /kystes){Figure 2.10).
— Masses rondes ou ovales & centre clair(ganglion intra mammaire).

— Masse ronde correspondant & un kyste typique en échographie.

— Annrno]n:\ r‘n Aoncrrl-n n-r'nn:\ocn oo M1l m;v nf}rtrc:fa ]'I‘H‘] anvy ]1 MTTL o2
4LV T WD HoLUT Sl I LRI AL diAvoyny iUt e u.z\.,ul.n.ua.nv, S

— Cicatrice connue et calcification sur matériel de suture.
— Macro calcifications sans opacité (adénofibrome, kyste,calcifications vasculaires).

— Micro ¢ na] Lﬂcaulens annilaires on nrnrf-‘nr-rnes

— Calcifications cutanées et calcifications punctiformes réguliéres diffuses.

BI-RADS 3

Anomalie probablement bénigne (> 98 %). Proposition d’une surveillance & court
terme. Il s’agit de la catégorie la plus délicate & manier du fait de Iincertitude qu’elle
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FIGURE 2.11 — Microcalcifications bénignes : lait calcique : BI-RADS 2 [29].

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 trés faible risque d’&tre malignes : que la mammographie
identifiera, parmi les rares lésions qui se modifient pendant l'intervalle, celles qui sont
effectivement malignes aprés ces cancers seront diagnostiqués t6t dans leur évolution & un
stade encore favorable. Ces lésions doivent étre non visibles 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.

Au terme d’une surveillance suffisante pendant deux & trois ans, la lésion stable peut
étre reclassée BI-RADS 2. En cas de modification au cours de la surveillance, la biopsie
est la régle. Les données de la littératu 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.
L’intfét de ’échographie devant une masse probablement bénigne est évident : quand elle
permet de faire le diagnostic immédiat de kyste ou & "opposé d’une lésion hautement sus-
pecte, elle évite respectivement une surveillance inutile ou une attente délétére de six mois.

Les anomalies susceptibles d’étre classées BIRADS 3 sont :

— Masses ou opacités bien circonscrites rondes ou ovales ou discrétement lobulées,
sans micro lobulation, non calcifiées, non typiquement liquidiennes en échogra-
phie(Figure 2.12).

— Asymétries focales de densité 4 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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CHAPITRE 2. CLASSIFICATION DES ANOMALIES MAMMOGRAPHIQUES

FIGURE 2.12 — Masses bien circonscrites discrétement lobulées, sans micro lobulation, non
calcifiées, non typiquement liquidiennes en échographie : BIRADS 3 [29].

FIGURE 2.13 — Micro calcifications granulaires irréguliéres peu nombreuses : BIRADS 4

[29].

— Micro calcifications rondes ou punctiformes réguliéres ou amorphes, peu nom-

breuses, en petit amas rond isolé.

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 [5]. Cette probabilité est de 10 & 50 % [41]. Une vérification
histologique est nécessaire.

Ce sont les :

— Micro calcifications punctiformes réguliéres nombreuses et/ou groupées en amas
aux contours ni ronds ni ovales.

— Micro calcifications amorphes, groupées et nombreuses.

— Micro calcifications irréguliéres, polymorphes ou granulaires, peu nombreuses(Figure

a 19N
Z.d1a).

— Distorsion architecturale sans centre dense(Figure 2.14) en dehors d’une cicatrice

connue et stable.
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qués ou ayant augmenté de volume.
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CHAPITRE 2. CLASSIFICATION DES ANOMALIES MAMMOGRAPHIQUES

BI-RADS 5

Haute probabilité de malignité . Ces lésions ont une trés forte probabilité de corres-

pondre & un cancer du sein (> 95 %) [32].

11 s’agit de :

— Masses spiculées & centre dense.

— Masses irréguliéres & contours indistincts ou spiculés (Figure 2.15).

— Micro calcifications vermiculaires, arborescentes ou micro calcifications irréguliéres,
polymorphes ou granulaires, nombreuses et groupées (Figure 2.16).

FIGURE 2.16 — Micro calcifications vermiculaires, arborescentes, nombreuses et groupées :
BI-RADS 5 [29].
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— groupements de micro calcifications quelle que soit leur morphologie, dont la topo-
graphie est galactophorique.

— Micro calcifications associées & une distorsion architecturale ou & une opacité.

— Micro calcifications groupées ayant augmenté en nombre ou micro calcifications

dont la morphologie et la distribution sont devenues plus suspectes.

Une biopsie guidée par 'imagerie est utile pour confirmer le diagnostic, d’autant plus
g g g

que le traitement envisagé comporte la technique de la chimiothérapie.

BI-RADS 6
Résultat de biopsie connu : malignité prouvée. Une action appropriée doit étre entre-

prise.

2.4.4 Synthése

En dépistage, pour 1'évaluation statistique, toute mammographie classée dans les ca-
tégories 0, 4, 5 ou 6 est positive et toute mammographie classée dans les catégories 1, 2 ou
3 est négative. Toutefois, un diagnostic de malignité posé dans les douze mois suivant la
mammographie prouve la positivité, et ’absence de cancer dans la méme période prouve

la négativité.

Les avantages de cette structuration du compte rendu sont pour la patiente une in-
formation intelligible, claire, loyvale et pour les confréres cliniciens un compte rendu solide
les aidant dans leur choix afin de diminuer le risque d’examens inutiles et de retard diag-

nostique.

La comparaison avec les examens antérieurs et ie contexte (age, haut risque, sein traité)
peuvent faire reclasser unc anomalic dans unc classe inféricure ou supéricure. L’échogra-
phie va permettre de reclasser de nombreuses lésions (masses ou opacités). Lorsque la

mammographie ne révéle pas la nature d’'une 1ésion palpable, la décision d’effectuer une

biopsie repose sur les données cliniques et échographiques.

2.5 Conciusion

?

Dans ce chapitre, les outils de 'imagerie médicale permettant le diagnostic du cancer
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Chapitre 3
Extraction des caractéristiques

3.1 Iintroduction

La description des lésions mammaires est une étape incontournable dans la chaine de

dans ce qui suit & étudier les descripteurs de texture, forme et contour.

On se focalise dans un premier temps, sur les différents descripteurs de texture et leur

utilité dans le cas de traitement des masses.

Ensuite , on s'intéresse aux descripteurs de forme proposés dans la littérature. On
commence d’abord par étudier les descripteurs d’ordre général qui sont utilisés dans la
majorité des applications de traitement d’images. Ensuite, on aborde les descripteurs spé-
cifiques couraminent appliqués en traitement des masses mammaires. Cette étude permet
de distinguer les avantages et les inconvénients des différentes méthodes de caractérisation

de la forme des lésions étudiées.

A la fin, on abordons les descripteurs de contour proposés dans la littérature ainsi que

les caractéristiques humaines.

3.2 Les caractéristiques des masses mammographiques

Les caractéristiques d’une masse mammographique généralement se divisent en trois



3.2.1 Les descripteurs de texture en mammographie

Dans le domaine du traitement de I'image, il n’existe pas de définition conventionnelle

de la texture. Les définitions mathématiques proposées peuvent étre trop générales et

e
)
n
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o

par le nombre et les types de ses primitives tonales ainsi que leurs orientations spatiales.

Elle ne peut pas étre analysée sans une vue de la primitive tonale de référence. Au fur et a
a i t
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dimensions minimales, telle qu'une observation a travers de celle-ci se traduit par une

perceptlon (nnpressmn) visuelle identique pour toutes les translations possibles de cette
el

v
[
iy
8.
=]

basées sur une analyse fréquentielle regroupent principalement la transformée de Fourier,
les filtres de Gabor et la transformée en ondelette. D’autres méthodes basées sur un mo-

déle regroupent les champs de Markov et les mesures fractales. Une auntre catégorie de
méthodes basée sur une analyse spatiale et statistique des intensités de niveau de gris
rassemble les statistiques du premier ordre, les caractéristiques d’auto corrélation et les

trices de co-occurrence

Dans ce qui suit, on présente les méthodes les plus utilisées dans le domaine du trai-
tement des images mammogranhies.

ggggg B = LS

3.2.1.1 Les statistiques du premier ordre

Les statistiques du premier ordre mesurent la probabilité d’observer un niveau de gris
a un emplacement aléatoire d’une image . Elles sont estimées sur les niveaux de gris sans la
considération de leur distribution relative. Les statistiques du premier ordre sont calculées

z F g SO |

a partir de 'histogramme des intensités noté Hist. Cette entité est obtenue comme suit :

Hist(i —Z —p=1"I1(p) =1 (3.1)
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avec I I'intensité des pixels de I'image, ng le nombre de niveaux de griset ¢ € {1,2,...,ng}.
Parmi les statistiques du premier ordre, on peut citer la moyenne (Moy), 'écart type
(0 mist) et la variance (Var).

— La moyenne :

Moy = —> i.Hist(i) (3.2)
i=1
— L’écart type :
[+
1
O Hist = \/—(z — Moy)? . Hist(i) (3.3)
— La variance :
125 g
Var = — > (I(p) — Moy)* (3.4)
i e
p—
L’inconvénient majeur des statistiques du premier ordre basées sur ’histogramme
Aot ~11lallag mtasvelAaldnnd 1L b3 nan mixranas ~ r"-m At A mranmAant oo A
CTou \iu. CLITD 1 AP].U.!.UC iu l_lLLC 1 L.Lll.UlLlJ.G.bJ.UJJ uu‘ca,u U.U 5 1S €t Iic HlCnu.C!..l.h pao i

considération les relations spatiales entre les pixels. La description de texture &

base des statistiques d'ordre superieur(statistiques du second ordre par exemple)

3.2.1.2 La matrice de co-occurence

Les méthodes statistiques du second ordre sont les méthodes qui mettent en jeu deux
pixels pour le calcul des caractéristiques. La principale méthode du second ordre utilisée
pour le traitement des images médicales notamment les images mammographiques est la
méthode de matrice de co-occurrence ou méthode de dépendance spatiale des niveaux de
gris : SGLD (Spatial Gray Level Dependency) développée par Haralick [20]. C’est une
méthode statistique qui consiste & construire des matrices de co-occurrence pour repré-

senter les relations entre les pixels d’une image.

La matrice représente la probabilité conjointe pour deux niveaux de gris 7,7 soient
dans une relation spatiaie donnée. Cette relation est définie en termes de la distance et
d’angle entre ces deux pixels. L’angle permet d’évaluer la direction de texture et 'applica-
tion de plusieurs valeurs de distance peut donner une description significative de la taille
de la périodiciié de la texture. Le choix de la distance el de la combinaison de 'angle,

ainsi que le niveau de quantification, est quelque peu arbitraire [17].
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CHAPITRE 3. EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES

FI1GURE 3.1 — La co-occurrence pour un pizel(jaune)

{1,2,3..,L/2}, ot L est la longueur de ROI. Ensuite, utiliser ces valeurs variantes de dis-
tances et des angles pour avoir des caractéristiques discriminantes pour le motif de masse

de distinguer entre la masse bénigne ou maligne.

En conséquence, les huit matrices de co-occurrence sont générés pour chaque valeur de
distance d, ces matrices sont additionnées pour obtenir une matrice de rotation invariant
Md -

M =3 M (3.5)
0

Ensuite, extraire les huit des 14 caractéristiques de co-occurrence proposées par Ha-
ralick. Ces caractéristiques sont calculées par les équations qui suivent, oii G représente
le nombre de niveaux de gris, of, 0 et pg, u¢ désigne les écarts types et la moyenne de la

somme de co-occurrence matrice 3 la valeur de la distance d.

Corrélation :

GilGilMd [(z—#f){ﬁ_r’i?)] (3.6)
T = 7 |
e J UEU.?
Homogénéi‘té .
SRS 3y o 0
o pe g E AR
-rvrariance: G-1G-1
T3 = Mzdg (i — p)? il
i=0 j=0
Contraste : G-1G-1
Ty = Mic,ij (E - .7)2 (3 9)
i=0 j=0
Energie :
S Sy
Ty = Z ; ( zy) (3.10)




Probabilité maximale :

Tg = ma&:”ij (3.11)
Somme moyenne :
1G—1 G-1 o .
Bp=15 M (i + 7) (3.12)
i=0 j=0
Prominence de cluster :
G-1G-1 ; o
Iy = ij(i R = Nj) (3.13)
i=0 j=0

Appliquer ces huit mesures pour chaque valeur de d € [, L/2],il y aura (8 L/2) carac-
téristiques. Ceci est trés grandes quantités de données, dont la plupart sont redondantes
et non utiles. Donc, il faut utiliser les fonctions suivantes pour chaque caractéristiques

mésure de co-occurrences sur toutes les valeurs de d, ces fonctions sont :

Moyenne :
+ Ef8
- 3.14
Tnis = L/2§:$ (3.14)
pour tous n € {1,2,3,4,5,6,7, 8}
Ecart absolu moyen :
L/2
n-+ n-- 1

..n.-..-»n-n

]}OU’FIO’U.SH&‘Ll 6400(5}

Minimum :

i — Ag: L/2 d
J/n+24 = Vi t'”’d=1"bﬂ,

—~
2
[y
(=]

Eiae

pour tous n € {1,2,3,4,5,6,7,8}

Maximum :
Tpiga = Maﬂsdﬁmd (317)
pour tous n € {1,2,3,4,5,6,7,8}
Variance :
1 L2
Totan = — 5 Z(l‘i - xﬂ.f—ﬂ)z (318)
Lo 2ah

pour tous n € {1,2,3,4,5,6,7, 8}

e
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CHAPITRE 3. EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES

(Xn,Ym)
f/’
/|
pd Ay
V
Xa|Yb £]
AX

FIGURE 3.2 — Run Difference Matriz (RDM).

Skewness : i
1 d 3
/2 > i1 (Th — Tnys)

(2 S~ a2

(3.19)

Tpt+48 =
pour tous n € {1,2,3,1,5,6,7,8}

Dans le cas des images mammo
exploitée notamment pour la détection des masses et des micro calcifications et pour
la classification des micro calcifications en maligne/bénigne [26]. Cependant, son emploi

our la classification des masses reste restreint
pour la classification des masses reste restreint.

3.2.1.3 Run Difference Matrix (RDM)
RDM est basé sur ['évaluation de la fonction de densité de probabilité des différences
de niveau gris dans une image. La matrice de différence a comporté la différence niveau

gris avec une distance entre les pixels, quand le vecteur de déplacement entre deux pixels
est donné [34].

En ce qui concerne la figure 3.2, calculer le de vecteur de déplacement 12 en utilisant

I’équation suivante :
D = [A:E? Ay] = [masyb] — [:En:ym] (320)

RDM pourrait étre défini comme un nombre total de pair de pixels dans ROI avec la

distance r et les différences de niveau grise avec la direction donnée 6 :

RDM(r, gdif0) = ((Zay Ys)s (Try Ym)) :

((:Ea, yb)? (wm ym)) € ROI, |G(37n: ym) - G(xaa u)| = gdif /N) (3'21)
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Ot G(z,y) est la valeur de niveau grise du pixel (z,7) :

= 4/Az? 4+ Ay? (3.22)

A’]f
- —1,9Y
f = tan (Aaz) (3.23)

et IV est utilisé pour la normalisation et c’est le nombre total de toutes les paires de

N = (%2, 6)s (%ns Ym)) * ((Za, Y6); (Tns Ym)) € ROI (3.24)

Dans des cas de cancer, ia forme et les marges sont non uniformes. Donc il faut
prolonger les matrices RDM pour huit angles différents 6 e {0,%,2%, 37 4x 57 6 Tr}
En conséquence, huit matrices RDM sont produites, ces matrices sont additionnés pour

obtenir une rotation la matrice invariable Mgpyy :
Mppy = RDM (r, gdif|0) (3.25)
9

La matrice obtenue Afgpys n'est pas congue pour i'extraction de caractéristiques mais
il est possible d’utiliser les trois vecteurs caractéristiques définis avec I'original la matrice

de différence exécutée pour extraire des caractéristiques.

Ces caractéristiques sont le (DGD) (la distribution de différence de niveau grise), ie
vecteur de (DOD) (la distribution de différence moyenne) et le vecteur de (DAD) (la

distribution de distance moyenne) :

roin

Lj2
DGngif == Z MRDIVI (326)
r=1
G-1
DOD — Z MRDM’.gdif (327)
gdif
DAngif == Z L/QMRDN[.T (328)

T—1

De ces trois caractéristiques, il est possible d’extraire autres caractéristiques tel que :

a) Large difference emnhasis (LDE) : gui mesure la nrédominance des erandee
a, Large dlfference emphasis (LDE) gul mesure la predominance des grandes
différences de niveaux de gris
G-1
By = LDE = Z DCD(gdif). In(2/gdif) (3.29)
gdif=0
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b) Sharpness : qui mesure le contraste et la définition d'une image.

G-1
zss = Sharpness = Y DGD(gdif).(gdif)? (3.30)
gdif=0

c) Second Moment de DGD (SMG) : qui mesure la variation des différences de

niveau de gris.
gl

zs9 = SMG = Y (DGD(gdif))? (3.31)

gdif—0

d) Long distance emphasis for large difference (LDEL) : qui mesure la proémi-
nence des différences large sur une longue distance.
< B

v = LDEL= Y DAD(gdif)(gdif)? (3.32)
gdif=0

3.2.1.4 Gray Levei Co-occurrence Matrix (GLCM)

Dans 'analyse statistique de la texture, les caractéristiques de texture sont calculées &
partir de la distribution statistique des combinaisons d’intensités observées & des positions
spécifiées par rapport & 'autre dans 'image. Selon le nombre de points d’intensité (pixels)
dans chaque combinaison, les statistiques sont classées en premier ordre, de second ordre

et d’ordre supérieur.

La méthode Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) est une maniére d’extraire
les caractéristiques statistiques de texture du second degré .Un GLCM est une matrice
dont le nombre de lignes et de colonnes est égal au nombre de niveaux de gris g dans
I'image. L’élément de la matrice P(i,j|j,0) est la fréquence relative avec laquelle deux
pixels séparé par la distance d et direction indiquée par I’angle particulier () , une avec

une intensité ¢ et I'autre avec une intensité j.

L’algorithme de GLCM de base est le suivant [46] :

— Compter toutes les paires de pixels dans lequel le premier pixel a une valeur i et
sa paire de correspondance déplacée du premier pixel par D a une valeur de j.

— Ce nombre est inscrit dans la colonne iéme rangée et j du Pd matrice [i, j].

— On notera que Pd [i,j] ne est pas symétrique, car le nombre de paires de pixels
ayant des niveaux de gris [Z, j] ne est pas nécessairement égal au nombre de paires
de pixels ayant des niveaux de gris de [7,1].

— Les éléments de Pd [i,j] peuvent étre normalisés en divisant chaque entrée par le

nombre total de paires de pixels.

A7



— normalisé GLCM N [i, j|, définie par :

Pli; ]

=5, Plid] (3.33)

N, j] =

3.2.1.5 La transformée de Fourier

La transformée de Fourier est I'une des méthodes utilisées pour l'analyse de texture
d’une image. A partir de la transformée de Fourier, on calcule généralement le spectre de
puissance qui est défini comme le carré du module de la transformée de Fourier et qui est,

d’aprés [43] trés informatif sur la périodicité d’'une texture.

La transformée de Fourier est un outil bien adapté a I'anaiyse des comportements har-
moniques. Cependant elle n’est pas appropriée a 'analyse de formes localisées spatiale-
ment. Par ailleurs, la transformée de Fourier est difficilement assimilable par les chercheurs

étant donné qu'il est difficile d’exploiter et d'interpréter directement ses valeurs.

3.2.1.6 L’analyse fractale

La mesure fractale est reconnue pour sa grande capacité & caractériser ia rugosité. La
courbe de Koch représente 1'une des premiéres courbes fractales & avoir été décrite. Elle a
été inventée en 1906 par le mathématicien suédois Helge von Koch. Parmi les méthodes
d’analyse fractale, ia méthode la plus populaire est celle de comptage de boites {box coun-
ting).

b Jd 1 A

La dimension fractale d'un ensemnble A est définie comime suit :

I} = log(N)/iog(%) (3.34)

Telle que IV est le nombre total des copies distinctes similaires a A et % correspond au

facteur d’échelle avec lequel A est divisé.

Une deuxiéme méthode basée sur ie mouvement Brownien fractionnaire (fractional
Brownian motion) est souvent utilisée pour décrire des phénoménes aléatoires. L'avantage
de la dimension fractale du mouvement Brownien fractionnaire est son invariance aux

transformations linéaires telles que la transiation.

L’analyse fractale est généralement utilisée pour générer des textures ainsi que pour
les analyser. Cependant, leur utilisation pour la caractérisation texturale est une tiche
assez difficile puisqu’elle nécessite de définir de nombreux paramétres souvent complexes

a manipuler.
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Sens de malignité

FIGURE 3.3 — Relation entre complezité du contour et malignité :a)masse circonscrite
circulaire, b) circonscrite ovale, ¢) macro lobulée, d) micro lobulée, e)irréguliére, f) spéculé.

De plus, de telles méthodes sont souvent cotteuses en termes de temps de calcul. Dans
le domaine du traitement des images mammographies, particuliérement le cas de classi-
fication de lésions de type masse, cette mesure est appliquée sur le contour en tant que
descripteur de forme et non en tant que descripteur de texture qui analyse 'intérieur de

la forme.

Les descripteurs de texture sont assez variés et sont couramment utilisés dans le do-
maine de la mammographie. Les descripteurs de texture ont prouvé leur efficacité dans le
traitement de ces petites lésions qui se distinguent par leur forme et par leur répartition

dans le sein.

Méme si une différence de texture a été révélée entre les masses malignes et celle
bénignes, d’aprés la littérature cette différence n’est pas assez importante et consistante
pour en tenir compte [46] [49]. Par ailleurs, 1'étude des caractéristiques pathologiques des
masses mammaires montre que la malignité est, fortement liée & la forme et au contour de
ces 1esiong. Far cousGyuenl, vn o' ialCresse, désuiads, aus desciipteuts de lorme appliqués

aux masses mamimaires.

3.2.2 Les descripteurs de forme en mammographie

de la complexité du contour. Pour cette raison, il serait plus judicieux d’étudier chaque

cas séparément.

Nous résumons dans la figure 3.3, les différentes caractéristiques de forme et de contour

d’une masse nous permettant de mieux comprendre la nature des descripteurs de forme les

nlia adAqniare & nharnhar T o fAarmn 3 S80S mammaires 11t Afra mmndAlicAa & fratrarg 1n
PJ.LLD (_I.-Ul_:\il-lchl:ﬂ [{R WL RV SA SR I/ ARV S LIRS LW LILAAOOULOD LILCLLLLIILICLLL WO J_JL UL Luly LIIVULCLIOUVL  LLaVul oy 1u
contour ou bien I'intérieur de 'objet. Les deux approches sont pratiquement équivalentes
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{Juel que soit ia facon par laquelie ia forme a éié modélisée, les descripteurs de formes
proposés dans la littérature se basent sur des caractéristiques de la forme elle-méme.
Aprés plusieurs décennies de recherche dans le traitement d’images, une multitude de
descripteurs de forme sont proposés. Nous détaillons dans ce qui suit ces différents types

de descripteurs et leurs intéréts.
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Les descripteurs géométriques permettent de caractériser I'aspect de la forme d’une
Facon plus ou moins globale et sont généralement indépendants du domaine d’application

comme [‘aire et le périmetre

suivante :
— si la forme est représentée par toute la région de l'objet :

1 N

Tg=— ¥ % (3.35)
: N i=1
1 N

=—Y "y 3.36

yg N e Y ( )

avec N le nombre de points dans la région de la forme et (z;,y;) sont les points

contenus dans cette région.

— si la forme est représentée par le contour de 'objet :

1
Tg = 6A 'AB (Ts + i1 )(Zilfir1 — YiTiv1) (3.37)
7=l
1 N-1
Yo = == > (W + 1) (@1 — Ui 1) (3.38)
6A f;a A s \
avec N le nombre de points dans le contour de la forme et (z;,7;) sont les points

contenus dans ce contour.

b) L’aire : c’est ie paramétre de forme le pius trivial qui peut étre caiculé a partir d'un
objet détecté sur une image. Il peut étre définie comme étant le nombre de pixels contenus

dans une liésion. On notera ce paramétre par A [7]

c) Le périmétire : Le caicul du périmetire 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

o
<
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FIGURE 3.4 — Calcul de la mesure de circularité

contour.

d) La circularité : La mesure de circularité repréesente le degré de ressemblance entre
la forme considérée et un cercle. Ce fameux descripteur noté C peut étre calculé en des-
sinant un cercle centré sur le centre de gravité de la région et de méme aire.

Soit R : la région de masse et Cgg : le cercle équivalent de méme aire que la zone de
masse et ayant comme centre le centre de gravité de R.

La mesure de circularité peut alors se définir comme suit [60][10][50][38] :

aire(RN Cgg)

C= (3.39)

La figure 3.4 explique d’avantage le principe de calcul de la circularité. Cette mesure est
d’une valeur comprise entre 0 et 1. La région est d’autant plus circulaire que sa mesure

de circularité est proche de 1.

En dépit de sa simplicité, ce descripteur est trés utilisé dans plusieurs domaines d’ana-
lyse de forme. Cependant, son utilité dans le diagnostic du cancer du sein réside dans la
nature du caractére pathologique des masses mammaires.

e) La rectangularité : Un autre descripteur de forme intitulé rectangularité ou boite
englobante est souvent utilisé pour décrire le taux de rectangularité et d’allongement d’une
région [10][58][60].

On désigne par R la région étudiée et la boite englobante (BE) qui est définie par le
plus petit rectangle contenant la lésion étudiée (figure 3.5). La mesure de rectangularité
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J

FIGURE 3.5 — Calcul de la mesure de rectangularité.

notée Rect peut alors se définir comme suit :
BHeet = o~ (340)

Selon cette formule, plus objet & décrire est rectangulaire, plus la valeur de rectangu-
larité eot proche de 1. Toutelois, ectte formule de rectangularité ne (ient pas comple de
Porientation de ’objet. En effet, la valeur de rectangularité d’un rectangle parfait et droit
est égale 4 1 alors que la rectangularité de ce méme rectangle mais considéré incliné est

différente de 1. Ainsi, ce descripteur est sensible & la rotation.

f) La compacité : Il s’agit d’'une mesure de la complexité du contour vis 4 vis de aire
[44]. Elle est notée par Com et est donée par :

Com = i (3.11)

Ou P est le périmeétre de I'objet et A est I'aire en pixels.

Cette valeur de compacité permet de distinguer une forme irréguliére d’une forme
simple puisqu’elle attribue & la forme irréguliére une valeur plus élevée. En dépit de sa
simplicité, ce descripteur présente I’avantage d’étre invariant aux transformations géomé-
triques telles que la translation, la rotation et la variation d’échelle. Pour cette raison, ce
descripteur servira plus tard de comparateur pour évaluer les nouvelles propositions de
descripteurs.

g) La méthode de coque convexe : Au cours des derniéres années , ies chercheurs
ont utilisé de nombreux types des caractéristiques pour distinguer entre les masses ma-
lignes et bénigne[51]. Dans cette étude [3], six nouvelles caractéristiques de forme étaient
extrait, ceux-ci sont définies comme suit :

1.Zone de différence : zone de coque convexe moins la zone de la masse .
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Covex Hull

Contour

FIGURE 3.6 — La coque conveze et le contour d’une masse mammaire[3/.

Pour définir autres caractéristiques, une fonction nommeée ” variation ” est tout d’abord
défini comme suit : Variation : la projection du distance entre les pixels les plus éloignés

d’une région de masse & tous les angles.

Cing caractéristiques sont extraites de la fonction de variation comme :

2. Moyen de variations : la valeur moyenne de la fonction de variation.

1 L
My = I > wariation (i)
i=1

3. Variance de variations : valeur de la variance de la fonction de variation.

VARy = — Z(vamatwn(z) — 26)?

1*1
4. Skewness de variations : valeur d’asymétrie de la fonction de variation.

LE - (variation(i) — z6)3

}32

SKy = 4=

(T Sk (variation(i) — x6)

]
]

5. Kurtosis de variations : valeur de I’aplatissement de la fonction de variation.

(1/INY L (variation(i) — z6)*
WO b \J /__ 3
((1 /L) (va'rmmon(z) — 6)?)?

6. Entropie de variations : valeur entrople de la fonction de variation.

L
ENy = - variation(i) log, variation(i)

i=1

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)

La coque convexe , ce qui est le plus petit polygone convexe qui contient le contour

de la masse et de la région de masse, est représenté sur la Fig 3.6. La zone de la coque

convexe est le nombre réel de pixels dans la coque convexe de la masse , et la zone de
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(a) (c)

(b) (d)

FIGURE 3.7 — Un ezemple de caractéristiques 2-6 a l'aide d’une masse en rotation a des
angles différents/3].

masse est le nombre de pixels dans la région de masse.

La figure 3.7 illustre la base de caractéristiques 2-6 . Pour ces caractéristiques, la sous-
image ROI devrait étre mis en rotation & différents angles. Rotation avec 5° intervalles
est considéré. 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 Paxe Y est calculé et affiché avec une ligne en pointillés

dans la figure.

3.2.2.2 Les descripteurs spécifiques

Les chercheurs dans le domaine de la reconnaissance de forme se sont penchés sur la

proposition de descripteurs dits spécifiques, plus précis et plus informatifs sur les détails de
la forme. Ces propositions visent ’obtention de descripteurs robustes capables de révéler

Paspect général d’un objet tout en préservant ses caractéristiques partielles.

a) La courbure : La courbure noté Curv a était couramment utilisée dans le contexte
de P'analyse de formes dans plusieurs domaines. Elle a été reconnu pour sa capacité &

C‘CC‘ r\nvnn]ﬁno r\rr\nr\cfxno i rrrw"\rnnf- W\;“; ':C'f!“"
(ST 7 ] AT AT I IV Uu&b\dl WLLU LILIIZLILLILIOOULIU

—
an
(%)

outbute Loul eu respectant les coubraintes géomélriques de direclions langenles caleulé
sur le contour. Cette méthode est robuste et utilisés dans le systéme de (CAD). En général,

= - a:
TITNoa f‘o'l"l"}\ﬂ QS+ f]ﬂl;“'lﬂ ™Mo ’I!ITTC!‘I (oFa) (]'I'I rairnmn
oL T U uCiiina LAULIILILIG 1 111Vl Ow g
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cercle osculateur dans A. Le cercle osculateur peuvent étre obtenues comme suit : étant
donné que deux points B et C & proximité de A, nous calcuions le seul cercle par A, B et

C'. Si ces points sont alignés, le cercle a un rayon infini et la courbure est alors nulle.

Curv = 1 (3.47)
R
le rayon du cercle osculateur est défini comme suit :
a.b.c
B (3.48)
\/(a+b+c)(a —b+c)la+b—c)b—a+c)
avec a = |AB|, b= |BC| et ¢ = |AC]|
Récemment, plusieurs méthodes de calcul de la courbure ont été proposées. Nguyen
et all37] ont amélioré l'estimation des cercles osculateurs proposée par [12] en utilisant

des segments flous. Ainsi, I'estimation proposée est plus adaptée aux contours bruités et
plus significative dans le cas de points non connexes. Une autre approche proposée par

achaud [24] uggére de minimiser la courbure en respectant les contraintes

géométriques issues des directions tangentes calculées sur le contour

b) La longueur radiale normalisée (LRN) : Kilday et al[25] a élaboré un ensemble
de six caractéristiques de forme basé sur la longueur Radial normalisée (LRN). La longueur
radiale est définie comme la distance euclidienne entre le centre de gravité de l'objet et
1’i™¢ pixel du contour. Ainsi, la longueur radiale normalisée est le résultat de normalisation

par le maximum de distance trouvée.

V(@0) — 2% + ¥() — y,)?
mazx(d(i))

: r1 o ATY
3B — Ly &y ennndV

—
o
Ha
X®)

e

o
T

avee (x(1),y(i)) et (x4,1,) les coordonnées de 7™ pixel et le centre de gravité respective-
1
1

1.La moyenne de LRN (d,,,) : La moyenne de (LRN) est définie comme suit :

davg = Z d(i (3.50)

1-—1
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2.La déviation standard de LRIN(o) : Cette mesure décrit 'irrégularité :

i=1

- J %Z(d(z‘) — dpy)? (3.51)

3. ’Entropie (F) : L’entropie est obtenu & partir de I’histogramme de la longueur
radiale. Le périmétre py est la probabilité que (LRN) est entre d(i) et d(i) + ﬁ , avec
Niins numéro de I'histogramme normalisée, variant dans U'intervalle [0, 1] qui a été divisé
en NVpins = 100. La mesure de I'Entropie intégre simuitanément la notion de circularité et
irrégularité :

100
E =Y pilog(pe) (3.52)

4. Le rapport de surface (A;) : Le rapport de surface est une mesure du pourcentage
de la partie de Pobjet hors la région circulaire définie par la moyenne de(LRN) :

Ay =

N

-
V)
o1
2

—

5.La rugosité(R) : La rugosité vise & isoler la forme macroscopique de I'objet a
partir de la structure fine des bords. Il fournissent des informations sur la moyenne entre

les pixels voisins, les contours irréguliers fournissent des valeurs élevées de rugosité.

WL , , _
B== ;(d(z) —d(i+1)) (3.54)

6. Le taux de croisement en zéro(ZC)) : Ii caicule le nombre de fois que ia droite
définie par la moyenne de (LRN) intercepte la lésion de contour, il fournit le degré de

spéculation du contour.

c) La longueur Radial normalisée modifiée(LRINM) : A partir des propriétés de
(LRN) Chen et al[11] ont proposés des descripteurs améliorées qui ont montré des perfor-
mances supérieures & celles de base fonctions(LRN). Les nouveaux descripteurs extraits
4 partir de la (LRNM) sont la différence entre déviation standard (o4ys), l'entropie de

(7104
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la différence entre d(i) et dpq(2) nomméFEy sy, la zone ratio A, et le nombre de passage &
zéro (ZC5)

1. Différence des déviations standard(ouss) : 0aisr peut estimer le degré d'ir-
régularité du contour, de sorte que, si le contour devient de plus en plus irrégulier, og;¢f
atteint les plus hautes valeurs.

diff =0 — Omal (3.55)

100
Eugs = ) prlog(p) (3.56)
k=1

3. Le rappurl de surlace modifiée(.4;) : La descriplion est oblenue par I'éguation

c11ivanteo
AILLL v LuLI U 1 N
Ay = H({f@) - dnm(i)) (3 57)
davg N =

4. Le taux de croisement en zéro modifié (ZC5) : C'est la mesure du nombre de

fols que la courbe d(i) intercepte dp,(i).

Finalement on présente dans le tableau 3.1 les avantages et les inconvénients de chaque

descripteurs géométriques et spécifiques définis dans les sections auparavant.

29! T.es descri
LaevseI A

F e a0

Les systémes d’aide au diagnostic sont largement utilisé pour la détection de diffé-
rentes types d’anomalies dans les images mammographiques. Les masses sont I'une de ces

types d’anomalies qui sont principalement caractérisés par leur marge et forme.

Toutefois, le nombre des caractéristiques qui décrire le contour est beaucoup moins
que les caractéristiques de la forme et la texture. Dans Bagheri et all [2] ont presenté
des nouveaux caractéristiques pour décrire le contour de la masse. Lorsque la limite seg-
mentée est disponible, I’analyse de marge peut étre effectuée. Tout d’abord, un ensemble
d’ondelites doivent étre extraites, que soit la marge de masse. L'idée de lignes radiales
(pas exactement les ondelettes présentées ici) ont également été présentés dans [13] mais
pour différentes raisons. Soit 42 la marge de masse, le chemin de la marge est traversé
et les ondellies sont placés chaque 5 pixels (marge est sous-échantillonnée au taux 5). @

sont les coordonnées du centre de gravité de la forme et est calculé comme :

Y T 1 NV 7 =Y /9 mah
=g 2 ) (3.58)
1,JEQ
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Les descripteurs | Les avantages Les inconvénients
Aet P -Plus performants quand ils sont | -Insuffisants pour décrire les
associés & d’autres descripteurs masses complexes

-Non invariants par homothétie
-Non uniques

Com -Proportionnel & la complexité de | -Non unique
la forme
-Invariant
Pl S T I T T | S A
L5 'LJJ.J.JJ.PIC LLIOWULIIOALLIU PU uL UTLLLILT uco
-Distingue les masses circulaires | masses complexes
-Invariant
Rect -Distingue les masses ovales -Non invariant par rotation

-Insuffisant pour décrire des
masses complexes

LRN et LRNM | -Invariants -Dépendent de la distance entre le
-Proportionnels & la complexité | contour et le centre de gravité
de la forme -Sensibles au bruit

-Non unique

Curv -Proportionnel & la complexité de | -Non Invariant (homothetle)

la forme -Sensibles au brui

TABLE 3.1 — Les avantages et les inconvénients des descripteurs géométriques et spéci-
fiques

Ot Q indique Région de la forme, Si (), est le pixel qui est sélectionnée en traversant
la marge, puis 'ondelette ! auront le méme sens que la ligne ©1@>. La longueur de [ est

calculé par :
| = 9(llogy r[)+1 (3.59)

L.l I s L,

Ofi 7 est la longueur de @1@». Ainsi, la longueur de { est une puissance de deux et approprié
pour la transformation en ondelettes, jusqu’a présent, la longueur et le sens de [ ont été
déterminés, Il devrait maintenant étre localisé de telle sorte que son élément central est
@2. La figure 3.8 montre un exemple de deux ondeleties possibles {; et lp, ot Q) et Q3
sont lenrs pixels qui correspondent sur le contour, un exemple réel de la construction des
ondelettes est illustré dans la figure 3.9

Les ondelltes sont la base pour l'analyse de la marge des masses dans la méthode
proposé, a partir de ce point, il faut concentrer sur ’analyse de ces signaux pour obtenir des
informations sur marge. A cette effet, la transformation en ondelettes unidimensionnel a
été appliqué & chacune d’entre elies utilisant le filtre de haar. Soit n le nombre de ondelettes

et [; le iéme ondelette. Aprés L niveau de décomposition, les coefficients d’ondelettes

=4 +]
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b d

FIGURE 3.8 — Ezemple de deuz ondelettes 1) et ls.

FIGURE 3.9 — Cuplure des ondelelles avec le taux 10 sur le contour[2]

{ay,dr,dr—1,.....,d1 } sont obtenue. L est calculé comme :
L =log,|li| —2 (3.60)

oil |l;] est la longueur d’onde de la i-iéme. Il faut seulement utilisé les coefficients de détail
et en raison de la texture ambigué de mammographies d; a été abandonné. Les valeurs
de chaque niveau sont normalisées séparément pour étre entre 0 et 1.

A Taide de coefficients d’ondelettes, 1a probabilité de distribution de contour est calcu-
lée pour chaque ;. Supposons que D est la longueur de ds, puis la fonction de probabilité
de masse (PMF) de bords a également D éléments. La probabilité de bords P/ (jieme

élément de P;) est calculée comme :

] D
Pl=5/8 (3.61)
j=1

e
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p

g A
P1 P2 P3 P8
w=2/9 d; di dS dg

w=3/8 | di| di| d3i| d3

w=4/9 [ qi[q2

FIGURE 3.10 — Modéle schématique du calcul des probabilités de contour de chaque forme
d’onde

L u
S; =3 wdi®? (3.62)
t=2

u(t, ) = [55) (363)

ofi d* est le uidme élément du ¢ éme niveau de détails dans la décomposition, w; est le

poids qui est associé & la tiéme niveau de détails et calculé comme :

wy =1t/ it (3.64)
Le plus faible poids assigné au deuxiéme niveau et le poids le plus élevé assigné & I’ Lieme
niveau de décomposition, et 3, w; = 1. La raison du choix de ces poids, c’est que I’énergie
dans des niveaux supérieurs est bien plus que dans des niveaux inférieurs dans la décom-
position de chaque forme d’ondelettes. En outre, l'effet de bruit est aussi plus sensible
aux niveaux inférieurs. Pour plus de clarification de I’équation (3.61-3.63) un exemple
schématique est illustré dans la figure 3.10 oti L = 4 et D = 8 chaque P7 est calculé par
la multiplication de I’élement correspondant par ses poids et aprés 'addition au sens des
fleches. Enfin, pour la contrainte de 3; P7 =1 lcs clements de P sont normalisées & leurs

sommes qui est declarée dans 'equation (3.61).

Avant de mettre fin 4 la discussion concernant le calcul (PMF), il vaut de mentionner
que la distribution de probabilité discréte a été calculé . On peut aller plus loin et calcu-
ler une distribution en utilisant des techniques comme Parzen windows et des k-Nearest
Neighbors(KNN), Cette simple distribution discréte est adéquate.




Pour chaque fonction de distribution de F; qui a été obtenu a partir de [; les para-

meétres suivants sont calculés :

3.2.3.1 Kurtosis :

G

k; = (1/D)E?_1(P?__p)4 "

((1/D) 2 %(F — B

1
i

)2)2

i) e

3.2.3.2 Entropie :

R; = (argmazP?) — g

(3.65)

(3.66)

(3.67)

Kurtosis donne des valeurs élevées si le contour est bien définie. En général, les marges

bien défini ont une transition abrupte le long d’une ondelette. On s’attend également que
g )

les contours bien définies ont une plus faible entropie. Index de la probabilité maximale

est une autre mesure qui est déplacé pour étre zéro sur la marge, positif pour 'extérieur,

et négatif pour l'intérieur de la marge. Chacun de ces vecteurs a n éléments (n est le

nombre de ondelettes).

Les caractéristiques suivantes peuvent étre obtenues & partir de ces vecteurs.

T

— Moyvenne et déviation standard de
— Moyenne et déviation standard de E

— Variation totale de R :
> IR
(3

L’équation de déviation standard est :

= (-

(3.68)

(3.69)




Les caractéristiques ne sont pas dépendantes de la précision de la segmentation, parce
qu’ils sont obtenus sur le long des ondelettes et si les changements des bordures par

certains déflation ou inflation, ils seront les mémes.

3.3 Les caractéristiques humaines
L’4ge et la densité sont des caractéristiques humaines. La description de 'interpré-
tation de ces traits humains est basée sur Breast Imaging Reporting and Data System
(BI-RADS)[15], qui sont utilisés comme un guide pour la normalisation des rapports mam-
mographiques, le tableau 3.2 illustre 'interprétation BI-RADS pour les valeurs de densité
du scin.
Valeur de densité | Interprétation BI-RADS
1 Le sein est presque entiérement de matiéres
£Tasscs.
2 Il y a des densités de fibroglandulaires dispersés
qui pourraient masquer une lésion sur la mammo-
graphie
3 Le sein est hétérogéne dense cela peut diminuer la
sensibilité de la mammographie.
4 Le tissu du sein est trés dense, ce qui réduit la
sensibilité de la mammographie.

TABLE 3.2 — Interprétation BI-RADS pour les valeurs de densité du sein
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vpe masses, il est recommandé de s’appuyer sur des descripteurs de forme. Dans ce
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d’analyser les avantages et les inconvénients de chaque proposition. En outre, 'étude des
ne trés grande importance dans

£

s
descripteurs de contour a montré que ces derniers ont

des points forts des descripteurs existants et de tenir compte des lacunes rencontrées.
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Chapitre 4
Conception et réalisation

4.1 Introduction
Malgré les efforts entrepris par les chercheurs, la classification du cancer du sein reste

uno t&chc dlmn]lf\ A i‘l‘tﬂf\11dvn Ta r]lmn11l+4 rf"if)ﬂt d{\ .,,\1,, it

dliviIy w o Avuouvu .I.L." AU WAL LU ;v

des images mammographiques, la variété des types de cancers qui existe, la variété de leur

format).

Dans ce chapitre, nous allons exposée 1’architecture de notre systéme dédié a la classifi-
cation des masses mammaires, ce systéme s’inspire globalement de 'approche du médecin
lors de 'examen radiologique comme c’était convenu dans le systéme d’aide & la rédac-

a7} A

tion des comptes rendus BI-RADS qui permet de décrire les anomalies rencontrées en

mammographie

4.2 Environnement et outiis de développement

4.2.1 Plateformes utilisées

Notre appiication a été impiémentée sous Windows 8.1. Les clichés mammographique
sont décompressés sous linux elementary OS
4.2.2 Langage et environnement

Langage de programmation JAVA avec environnement " Eclipse " qui est principale-
ment écrit en Java (a I'aide de la bibliothéque graphique SWT (Standart Widget Toolkit),
d’IBM (International Business Machines)).

Java est un langage de programmation et une plate-forme informatique qui ont été
crées par Sun Microsystems en 1995. Beaucoup d’applications et de sites Web ne fonc-

Va1
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tionnent pas si Java n’ est pas installé et leur nombre ne cesse de croitre chaque jour. Java

est rapide, sécurisé et fiable.

La version d'Eclipse utilisée est "Mars.1" sortie de 24 juin 2015 et est composée de 79

projets cette derniére apporte quelques nouveautés majeur :

— L’apparition d'un installeur baptisé Oomph, il permet de simplifier I'installation
et le déploiement d'une version d’Eclipse avec les configurations associées au sein
d’une équipe de développernent.

— L’explorateur de projets peut désormais afficher des projets inclus dans d’autres
projets de maniére hiérarchique.

— Une pariie des outils de développement a éié iniégrée direciemeni sur les "update-

sites".

4.2.3 La base d’images utilisées

Pour mesurer les performances de notre systéme de classtfication on a besoln d'un ré-
férentiel dans le domaine d’aide au diagnostic du cancer du sein, il existe plusieurs bases
d’images : MIAS (Mammographic Image Analysis Society), DDSM (Digital Database for
Screening Mammography), AMDI (Indexed Atlas of Digital Mammograms) et WDBC

(Wisconsin DiagnosisBreast Cancer).

Nous avons utilisé un sous-ensemble de la base DDSM. Les types de tumeurs pris en

compte dans notre systéme sont des masses bénigne et maligne.

DDSM : La base de données Marathon de 'université de la Floride du Sud. Une des-
cription de cette base a été effectuée par " American college of Radiology " dans le lexique
de BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System).

La base contient 2604 dossiers de patients.Chaque dossier de patiente est composé de :

— 1 fichier .ics décrivant en format ASCII, les informations générales d'un dossier de
patient.

— 4 fichiers images .LIJPEG (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 pour
la visualisation d’un dossier de patient.

L’avantage majeur de la base DDSM est qu’elle emploie le méme lexique standardisé, Par
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ics_version 1.0

filename A-1848-1
DATE_OF_STUDY 222 19895
PATIENT_AGE 68

FILM

FILM_TYPE REGULAR

DENSITY 2

DATE_DIGITIZED 20 5 1955

DIGITIZER HOWTEK 43.5

SEQUENCE

LEFT_CC LINES 6766 PIXELS_PER_LINE 4531 BITS_PER_PIXEL 12 RESOLUTION 43.5 OVERLAY
LEFT_MLO LINES 6436 PIXELS_PER_LINE 4356 BITS_PER_PIXEL12 RESCLUTION 43.5 OVERLAY
RIGHT_CCLINES 6271 PIXELS_PER_LINE 4486 BITS_PER_PIXEL 12 RESOLUTION 43.5 OVERLAY
RIGHT_MLO LINES 55856 PIXELS_PER_LINE 4336 BITS_PER_PIXEL 12 RESOLUTION 43.5 OVERLAY

FIGURE 4.1 — Les informations importantes dans un fichier ics

I’American College of Radiology dans le BIRADS.

Dandg coble phage den informations licen anx elichéa mammographiques ef. anx anomalics
suul exbraites aulomabiyuetnent & partic des lcliers (ics el .overlay, ces detniers nous vllies

des informations sur les images et sur les anomalies.

4.3.1.1 Description du fichier .ics

Le fichier .ics contient des informations importantes telles que la date de I’étude, I'age
du patient, la date de la numérisation des films, le type de numériseur utilisé, une den-
sité du tissu mammaire, la taille de chaque fichier image, le nombre de bits par pixel, la

résolution de la numérisation, etc .

La figure 4.1 illustre un exemple de ce fichier.

Les cas anormaux ont entre un et quatre fichiers overlay, ceux ci dépendent du nombre
d’images que le radiologue marque comme sans anormalités. Pour chaque anormalité, on a
des informations sur le nombre d’anormalités, le type, la forme ¢t les bords de la tumcur
présente, le degré de suspicion, le degré de subtilité, le type de pathologie et enfin la
description se termine par le code du contour de 'anormalité(Figure 4.2).

Pour toutes les mammographies contenant une tumeur, le spécialiste 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 premiers chiffres de la chaine représentent les coordonnées d’un pixel
du contour respectivement la colonne et la ligne, sur lesquels on se base pour déterminer

les coordonnées des autres pixels du contour.

-
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TOTAL_ABNORMALITIES 1

ABMORMALITY 1

LESION_TYPE MASS SHAPE IRREGULAR MARGINS SPICULATED
ASSESSMENT 5

SUBTLETY 5

PATHOLOGY MALIGNANT

TOTAL_OUTLINES 1

BOUNDARY
2248 1240 6 6 6 6 6 6 6 6 5555555566666 6%6
44443434460666666844443443555°55

FIGURE 4.2 — Un exemple d’un fichier overlay

4.3.1.3 Conversion du LIPEG au LIPEG1

LJPEG nommé aussi JPEG-LS (souvent surnommé Lossless JPEG) est une norme
de compression sans perte (donc réversible), basée sur l'algorithme LOCO-I (LOw COm-
plexity LOssless COmpression for Images) et évaluée par le Joint Photographic Experts
Croup, dont Ta notoréld est reconnne ponr Ies farmats de compressinn IPTRG TSO /CTT

LUY18-1 et JPEG 2000.

Dans JPEG-LS la compression est réalisée par la combinaison d'un codage adaptatif
(extension des codes de Golomb) avec un codeur entropique proche du codeur de Huff-
man pour les zones & faible entropie. L’image est stockée étendue en tant que données
binaires brutes dans un fichier qui ne contient pas d’informations d’entéte. Les dimen-
sions de I'image (hauteur et largeur) sont précisées dans le fichier "ics pour ce cas et

cette décompression est faite sous Linux.

4.3 Approche proposée

Comme nous I’avons dit plus tét, notre but est de développer un systéme d’aide au
diagnostic basé sur les caractéristiques utilisée dans BI-RADS|29], qui est le processus de
classification utilisé par les radiologues.

Notre systéme se compose principalement de quatre étapes(figure4.3), Pobjectif de la
premiére étape est de faire une segmentation manuelle car on suppose que la détection
est déja faite. Le but de la deuxiéme étape est de quantifier les caractéristiques utilisées
par les radiologistes selon BI-RADS. Dans la troisiéme étape parmi les caractéristiques
calculées, on a séléctionne les meilleurs caractéristiques selon notre expérimentation. Et
la quatriéme étape nous classons les anomalies sur les deux classes (bénigne et maligne).

VeV
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Segmentation Extraction de contour

e e e e

y

Extractl_orE des [Calcule des descnpteurs
caracteristiones |l

Selection des |
. ;Mellleur descnpteurs ;
caractéristiques | -—— —~~——

y

Classification iReseau de neurone

[PPSR

FIGURE 4.3 — Le schéma de notre application.

4.3.1 La segmentation

L’étape de la segmentation se fait manuellement par un radiologue expérimenté, parce

I u
ot AAs
v

........... Ta At 1a 17
“““““““““““““ dé €ja 1a1uc, par buuacqucuu, Uentrée

jue nous supposoins Jue 1a détection de la masse es
de notre systéme est la région d’intérét ROI caractérisé par une image binaire qui est
composé d’une masse blanche et un fond noir.

4.3.2 Extraction des caractéristiques

Le but de cette étape est d’extraire les caractéristiques des masses mammographiques,
notre systéme s’inspire globalement de l'approche du médecin lors d’'un examen radiolo-
gique. Selon BI-RADS [4], une masse est caractérisée par des descripteurs de leur forme,
de leur bord et leur densité, en plus de cela, ’Age du patient et de la taille de la masse peut
reclasser une anomalie dans une classe BI-RADS inférieur ou supérieur. La figure(4.4) ré-
sume les catégories de caractéristiques utilisées par les radiologues pour classer les masses

mammographiques.

4.3.2.1 Extraction des caractéristiques de forme :

Avant de commencer Pextraction des caractéristiques de forme, une étape de mise 3
I’échelle est nécessaire, cette phase joue un réle trés important dans le processus de calcule
des caractéristiques de forme, en respectant un échelle de référence permet aux masses
identigues d’avoir les mémes "caractérlsthues de forme" quelles que soient leurs tailles

tre réalisée.
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Extraction des
caractéristiques

: d d .

Caracteristiques Caractéristiques Caracteristiques Autres
de texture de contour de forme caractéristiques
. . ,...,‘._.,.ml____,mh ,l‘ TrR—, S——
‘Methodes RDM, ; sy, o
; . Methode de - Age, densite, |
SGLDM et IMethode i coque convexe, . tailledela |

moyen i . d'ondelettes | b eorbure | : Sl
dintensités f o I

FIGURE 4.4 — Les caractéristique utilisées dans notre approche

Tontetaia, phanicur caractérintiqnen de fovrme nnt ot propnfen fonn Inc Tiktaradnen Thann
notre travail, nous avons utilisé 10 caractéristiques :

— Courbure et continuité : Tout d’abord, un ensemble de points v; doivent étre ex-
traites & partir du bord de la masse mammographique pour chaque changement de
direction de la trajectoire de la marge, la figure 4.5 montre un exemple de proces-
sus de sélection. Les contours de la masse peuvent étre représenté par un vecteur

FIGURE 4.5 — Ezemple sur la sélection des points v;.

consiste des points extraits [vi, vs...v,,), pour chaque point %, nous discrétisons la

continuité(x2) et la courbure(x1l) comme suit :

d%y;
zl = |E;IZ = Uiy — 203+ 07 = (Tim1 — 2% + Tia) 2 + (i1 — 205+ vin1)® (41)
£2 = (g — B + W — G (4.2)

— Compacité(x3) : La compacité est indépendant des transformations linéaires , elle
mesures le degré de rugosité d’une région[54].

Dx+/Airexw

3=
% ( Perimetre
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masse [54].
 ire
z4 = \/4 Wik (4.4)
m

— Méthode de coque convexe : Nous avons mentionné dans le chapitre 3 dans lamé-

thode de coque convexe, qu'on peut extraire 6 caractéristiques qui sont :

1. Zone de différence(x5) : zone de coque convexe moins la zone de la masse

2. Mioyen de variations

1 L
6 = 7 > wvariation (i) (4.5)
3. Variance de variations
1 L
by BNV et e 0 oD 4 2N
dedl = L L'\UU-! l-(.{-i-t-UH-Kl-)' J_»U) \Q—.U}
=i
4, Skewness de variations
L 5L (variation(i) — z6)°
- L &i=1
(1 Zisi(variation(i) — ©6)?)
5. Kurtosis de variations
w9 — /L) >F  (variation(i) — z6)* (4.8)
((1/L) £, (variation(i) — z6)2)2 '
6. Entropie de variations
(4.9)

z10 = — Y variation(i) log, variation,(i)
i=1

Ou L est le nombre de variations, un pseudo code illustrant cette technique.

Algorithme :Méthode de coque convexe

Entrée :- Image+ROI
- La coque convexe-+centre de la masse

Sortie : 6 Caratérsitiques de forme

Debut

j x5 = surface convere — surface_masse;
qui représente la différence du sur face de conveze et de la masse




4 pour chaque 5 degrée faire; la rotation du ROI chaque fois accroiire avec
5 degrée
3. Y _min(i) = clacule Y _min(ROI);
qui représente le minimum coordonnée Y de ROI avec rotation d'angle ¢

e xr P 7 7 xr S TATY
4. Y _mazx(i) = clacule Y _maz{HUI);
qui représente le mazimum coordonnée Y de ROI avec rotation d'angle i
5. Variation(i) = calcule variation(Y _min,Y _maz); qui représente
7 J= F) Il 1 2 e 7 x5 * : X5 17 7 x5
la distance entre ta projection de Y _min et Y _maw sur l'axe des Y
6. fin pour
7. 26 = calcule Moyen[Variations|; qui représente le Moyen de tous
les Varwalions des rotations
8. 7 = calcule Variance[Variations|; qui représente le Variance de tous
les Variations des rotations
n e e sl B s tr e 3 R N (S
b LO = cdicuie OﬁatiLUfLCbblV ATriaLLort J qu.é Iﬁplﬁbﬂltbd H;' IJJ‘UUOUI&CD-) ue tous
les Variations des rotations
10. z9 = calcule Kurtosis|Variations|; qui représente le Kurtosis de tous
I [ RN P LR (R AN i ey
LES V UTLALIOTLS aCs TULWLLUTLS
11. 210 = calcule Entropie[Variations]; qui représente le Entropie de tous
les Variations des rotations
i Forme_Caractéristigues = [DF_AR,M_V,VR_V,SK_V,K_V,E_V7;
13 return _Forme Caractéristiques;
Fin.

4.3.2.2 Extraction des caractéristiques de contour

Comme nous l'avons deja mentionée dans le chapitre 3 plus précisément dans la mé-

thode des ondelettes, on peut extraire 5 caractéristiques qui sont :

i. Kurtosis(Apiatissement) :

(/D)7 (P - B!

= — -3 4.10
= /DB (P~ Py W
sur cette caratéritique on applique la moyenne
b o i
oll =5 Y P! (4.11)

i=1

p—



et la déviation standards

I 1 _L) .
712 = \j — > (P! — z11)? (4.12)
Di:l
2. Entropie :
U &
E;=-Y Pllog, P (4.13)
=1

La méme chose pour cette caractéristique on applique la moyenne

i

z13= =" P} (4.14)

D i=1

et la déviation standards

i -

gl = J D > (B —x13) (4.15)
i=1
3. Index de probabilité maximale :
S S

R; = (argmazP!) — 5 (4.16)

on applique sur eiie ia variation totale
w15 =} |Ri (4.17)

Un pseudo-code illustre cette technique.

Algorithme :Méthode des ondelettes

Entrée :- Image-+Points du contour.
- Centre de la masse.

Soriie : 5 Caractéristiques de contour

Debut
1 pour chaque 5 points de contour faire (les ondelettes placée chaque 5 pizels)
g, PMF = calcule PMF(i); qui représente la probabilité de la fonction
de la masse pour l'ondelette i
3 Ki = calcule Ki; qui représente le Kurtosis de U'ondelette i
Ei = calcule Ei; qui représente I’ Entropy de l'ondelette i
B, Ri = calcule Ri; qui représnte l'index de maximum probabilité de

Vondelelle ¢

6. fin pour
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T z1l = calcule Moyennelk]; qui représente le Moyenne de tous les K des ondelettes.
8. £12 = calcule Standard deviation|k]; qui représente le Standard deviation

de tous les K des ondelettes.
9. z13 = calcule Moyenne[E]; qui représente le Moyenne de tous les E des ondelettes.
il zl4 = calcule Standard deviation|E]; qui représente le Standard deviation

de tous les E des ondelettes.
1. z15 = calcule Total Variation|[R]; qui représente la Total Variation de
tous les R de ondeleties.
12. Contour _Caractéristiques = [M_K,S_K,M_E,S_E, TV _R];
13. return Contour _ Caractéristiques;

-
amn.

4.3.2.3 Exiraction de caractéristiques de texture(densiic)

Dans le domaine radiologique le terme densité utilisé pour décrire le tissu de masse
mammographique[29]. Les masses mammographiques ayant une haute densité sont trois
fois plus susceptibles d’étre maligne que les masses ayant une faible densité[57], la masse
grasse peuvent étre : Lipome, Fat nécrose, galactocéle ou de la graisse du sein Focal
simulant une masse, en revanche la masse de densité mixte peut étre ganglionnaire Fi-

broadenolipoma intra-mammaire[29)].

Les caractéristiques de texture calculées sont :
— L’intensité de la masse(x16) : Est égale au moyen d’intensités des pixels de la zone

englobée par le contour.

TYTAA S T 3. X F L TY»TA X
— RDM Les caractéristiques RDM :
Les caractéristiques calculé par la méthode RDM qui sont :

1. LDE(Long Distance Emphasis)

I

z17=LDE = ) DGD(gdif).In(2/gdif) (4.18)
gdif=0
2. Sharpness
G-1
218 = Sharpness = Y. DGD(gdif).(gdif)? (4.19)
gdif=0

3. SMG (Second Moment of DGD)
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£19= SMG= Y (DGD(gdif))? (4.20)

gdif=0
4. LDEL (Long Distance Emphasis for large Difference)

G_
220 = LDEL = Y_ DAD(gdif)(gdif)? (4.21)
gdif=0

=

Un pseudo code iliustrant cette technique :

Algorithme :RDM

Entrée :-Les directions utilisées pour la co-occurrence 6 € {0, %, 27, 3% 4x 52 61 Tn

-ROI

v oal

Sortie :Les caractéristiques calculées {LDE, Sharpness, SMG, LDEL}

Debut

1. pour chaque angle § faire

2. crée la matrice I1(0); qui représente l'image I avec une rotation (6)
3. fin pour;

4. L = la longueur de U'image (ROI)

h MRDM = 0; qui représente la somme de les fonctions RDM pour les

8 angles 0
6 pour chague angle @ [wire
7 MRDM = MRDM + RDM de I(8):
8. fin pour;
9. DGD = calcule DGD(MRDM);
10. DAD = calcule DAD(MRDM);
11. z17 = calcule LDE(DGD).
12 418 = calcule Sharpness(DGD).
13. 719 = calcule SMG(DGD).
14. 220 = calcule LDEL(DAD).
15. RDM _Caractéristiques = [LDE, Sharpness, SMG, LDEL];
16. returnRDM _Caractéristiques;
Fin.

— Les caractéristiques SGLDM Cette méthode utilisée pour calculer les caractéris-

tiques désirées qui sont :
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i. Corrélation I o 2
3 — & —_ 7
x15= 5 5 ag (G0 — 1), (4.22)
=0 3=0 0;0;
2. Homogénéité
G- 5 1 i
X16 = . (4.23)
i=0 ;=0 1 +(i—J)
3. Variance
) igi ;
X17 = MEL G — p%) (4.24)
i=0 §=0
4. Sornme moyenne
1 G-1G-1 3
A 1B e 5 Mz,j("i +9) (4.25)
=0 j=0
5. Prominence de cluster
G—1G—1
X19=Y S MLG—pi+j—pd) (4.26)
=0 =0
6. Energie
-1~
X0 = Z Z (4.27)
i=0 j=0

Et pour chacune de ses six caractéristiques, on applique les opérations suivantes :

;@

o

La moyenne

1 L2 :
Tn+e = 775 Z n
L/2 i+
Eeart abhsoln moyen
L/2
Tnt12 = Z |$ — Ln+6
Minimum
L/2 _d
Tppig= Mg T,
Maximum
Tnsos = Mazs% a8
. Variance ;
L/2
1 N sod "
Lni30 = 3 2 &y — %nie)
d=1
Skewness

4 (o = -
T (s L (22 — ma46)2)?

(4.28)

(4.29)

(4.30)

(4.31)

P
rl:;
(%)
o

N—

(4.33)

Y
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Un pseudo code illustrant cette technique

Algorithme :SGLDM

Entrée :-Tes directions ntilisées pour la co-ocenrrence ) € {0, %, 28_7.—7 %’"‘j 115;1? %‘Ti %3 %"}
-ROI
Sortie :
Debut
1. pour chaque angle 0 faire
2. crée la matrice I1(0); qui représente l'image I avec une rotation ()
3. fin pour;
4. L = la longueur de l'image (ROI)
5, pour chugue d fuire (d € {1,2,3,...,L/2}
6. Som_Co — oc = 0; qui représente la somme de 8 co — occurrence
matrices
pour chaque angle 0 faire
Som__Co—oc = Som_Co—oc + co—occurrence matrice de I(0);
; fin pour;
10. pour i = 1 a longueur CAC(Caractéristiques o Calculer) faire
11. Si(d) = Calcule caractéristiqgues(Som_Co — oc, CAC(3));
12. fin pour;
13. fin pour;
14. pour i = 1 a longueur CAC' faire
15. Si +n = Means(Si);
16. Si + 2n = Ecart Absolu Moyen(EAM)(S1);
17, Si + 3n = Minimum(Si);
18. Si + 4n = Mazimum(Si);
19. Si + 5n = Variance(Si);
20. Si + 6n = Skewness(Si);
21. fin pour;
9z, SGLDM _Caractéristiques = [S];
2. return SGLDM _ Caractéristiques;

Fin.




4.3.2.4 Les autre caractéristiques

Nous avons utilisé dans notre systéme trois autres caractéristiques : la densité{x57)(le
tableau 3.2 illustre l'interprétation BI-RADS pour les valeurs de densité du sein), 1'age
du patient(x58) et la taille de la masse(X59). Ces deux derniers caractéristiques peuvent
reclasser une anomalie dans une classe BI-RADS inférieur ou supérieur{29]. Ii est facile
de calculer la taille réelle de la masse en mm?, qui est représenté par la zone inclus dans
le contour 2. O "res" est la résolution utilisée lors de 1'étape de balayage.

259 = (>~ p)/(res)? (4.34)
pCQ

4.3.3 La sélection des caractéristiques

L’objectif principal de la sélection des caractéristiques est de réduire la dimensionna-
lité en éliminant les caractéristiques inutiles(insignifiantes) et la sélection des meilleures
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4.3.4 {Ulasslilic:

La classification dans notre approche se fait & 'aide d’'un PMC(Perceptron multi
Couche). PMC est un réseau neuronal artificiel avec apprentissage supervisé, & savoir,

I'algorithme de rétro propagation, spécialement dédié a la classification. Il a la capacité

de séparer les classes non linéairement séparables.

En fait, nous avons réalisé un systéme de classification(figure 4.6) consiste & classer les
anomalies sur deux classes(bénignes et malignes) ce qui signifie que les neurones nombre
de couche de sortie O = 1. Le nombre de neurones la couche d’entrée I = 25, il est
représeniée par la longueur du vecteur d’entrée. Comme mentionné dans 23] une couche
cachée est suffisante pour résoudre tout probléme complexe non linéairement séparable.

Pour déterminée le nombre de neurones dans la couche cachée, nous nous sommes basés
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Features vector

FIGURE 4.6 — L’architecture du PMC utilisée.

sur une heuristique mentionné dans[4], qui estiment que le nombre de neurones de la
couche cachée IT doit étre inférieur & deux fois le nombre de neurones dans la couche

5]

d’entrée. Le nombre de neurcnes cachés H est calculé pour notre cas en utilisant la régle

suivante :
H=0+(075%I)etH <2x1I (4.35)

C’est & dire : H = 19. Toutes les caractéristiques d’entrée ont des valeurs qui peuvent
étre trés éloignés les uns des autres. Par exemple, la caractéristique continuité peut avoir
une valeur maximale de 7000. Pour éviter cela, il faut normaliser les valeurs d’entrée en

utilisant la. formule suivante.

Jror = (f — Min(f))/(Maz(f) — Min(f)) (4.36)

O :
— f La valeur de la caractéristique qui devrait étre normalisé.

ey (larantér
Jnor Mowassusas e AL LI LTI,

— Min(f) La valeur minimale de la caractéristique f.
— Max(f) la valeur maximale de la caractéristique f.
3 inn da tra_nsfe}_—t Nejormnide! narcs oue les Valenrc

o5
Dans ce travail, nous choisissons la fonction de sigmoide" pa

de sortic des données utilisées sont normalisées dans l'intervalle [0, 1].

4.4 Reéalisation et interface

L’interface de notre application(figure 4.7) est comme suit :

1. Zone qui contient la base d’images DDSM

pu pyy
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Mommogram Computer Aided Diagnosis

PEEMaster:  Mammogram Computer Aided Diagnosis

Bienvenue )

2 \
13978.68552... 2 \
(1474080157~ :
538220247
3.85654536.. :
(126758147, v

case ;57 ES_
N5y 23
case Sy 39
e 3052
a3
7 A=\ —O-A—N—h——
:::i}; % Apoiguer is Reseu de Heurone
@R - Y\
ey 3 14

iﬁmstgy‘-&n:. z T 4 5 Tom U ~

Afichar les Statstques de b Base

Charper las Caracrerictique de 3 Bas2

F1GURE 4.7 — Interface principale de notre application.

B2

Zone pour afficher I'image séléctionnée

3. Afficher les caractéristiques de la base : il sert & afficher les caractéristiques

de tous les clichés mammairesde la base.

AN n:ﬂﬂi rran |
LU/ QLlllo, Llu\.; 1

G

Charger les caractéristiques de la base : il sert & calculer les caractéristiques

des images de la base, et les mettre dans un tableau dans la base de donnée.

6. Afficherle taux de chargement des caractéristiques

7. La loupe pour faire un zoom

8. Afficher ROI(la Région d’Intérét) : afficher le carré autour de la masse.

)
@)

afficher toutes les caractéristiques .

et
=l

Afficher convex : afficher ia forme convexe de ia masse, pour cliarifier I’'opération

-y



CHAPITRE 4. CONCEPTION ET REALISATION
Classes BI-RADS
L ) 3 4 3 Pathologie eprda
Caractéristiques v I 5T | 51N i B 1M | B | 5 otale
Caractéristiques de contours
Circonserit 0/j0|01J16]2|3]0]0]| 219 21
Micro-lobulée ojo0j0(011]2(0]0|1]2 3
Effacée 0o|lo|0|3|0|6|0|0]|]O0]|9 9
Mal défini 0 |0|12| 4 |11|18| 4 |0 |27 )22 49
Speculée 010,00 15,1 124,275 32
Caractéristiques de forme
Ronde 0100} 711({30]0|1]10 11
Ovale ojoj{2 7101200219 11
Lobulée o|l0|5|6]|7 (1300|1219 31
Irréguliére 0|05 |3 |21|12|16| 4 |42]19 61
0]10]12(23]29|30]16| 4 |57 57
Totale 0 35 59 20 14| 228

TaBLe 4.1 — Les statistiques de la base DDSM

de calcul des caractéristiques de forme.

11. Afficher ’anomalie : afficher le contour de la masse.

Afiicher I'ondelietes : il sert a afficher les ondelletes autour de ia masse pour

=
[A]

clarifier 'opération de calcul des caractéristiques du contour,

Zone pour afficher les caractéristiques de 'image séiectionnée

Ty
(V%]

14. Appliquer le résau de neurone : pour faire une classification (bénigne ou ma-

ligne).
15. Zone pour afficher les résultats : dans cette zone, on a affiche quelques résul-

tats comme le résuitat du réseau de neurone, ainsi que la table des statistiques, et

autres résultats.

4.5 Test et résuitat

a 1tilicA 114 macana nntra malionn at hAnionn Aant R7 malionng n+ B7 hAniona nng mmagana
G UWULLIOL L 17T 1LIIAWDOoLVOD Lillule J.J.J.C.LLLELH./ wu LI\.-J..I.J.BJ.I.\;: L i u..l.u..usu\,.o wvu v UL»].J.J.BL].\J’ Lo 1IIAA00VO
qui sont classées en différrents niveaux de BIRADS, et qui contient des différentes type
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de contour(circonserit, micro-loulée, mal défini....) et différentes forme(ronde, ovale,...)

comme montre le tableau 4.1

Nous avons choisi 70 masses pour la base d’apprentissage et 44 pour le test pour évaluer
notre approche de classification des masses mammographiques, il y a des paramétres qu'’il
faut prendre en consédiration comme le taux de sensitivité et le taux de spécificité.

sensitivité = __TP (4.37)
TP+ FN
... TN
spécificité = FPITN (4.38)

oG TP(le nombre des masses malignes préditent comme maligne) désigne les vrais cas
positifs dans les résultats de détection , et TN (le nombre des masse bénignes préditent
comme bénigne) signifie les vrais cas négatifs, de méme F P(le nombre des masses bé-
nignes préditent comme maligne) représente les faux positifs cas, et FN(le nombre des

masses malignes préditent comme bénigne) sont les cas de faux négatifs.

Le taux de reconnaissance est un autre parameéire trés important pour i’évalutaion car

il devrait étre plus grand possible, ce paramétre pourrait calculé comme suit :

TP+TN
T TP+TN+FP+ FN

]

i

§
—~
r{.:.
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«w
p—

TECONNAIssSance

nous avons obtenue les résultats suivants :
— Le taux de sensitivité = 95%

— Le taux de specificite = 91.66%

— Le taux de reconnaissance= 93.18%

4.6 Conciusion

Au cours de ce chapitre, nous nous sommes étalés sur I’architecture de notre systéme.
Naa avnang aarmmmannri nar dAamnmnar 13na 1ria ganarala Ao gag nrinpinay ramnoganta T lan
LYV UD AVULID UULLILLITUILT i}ﬂal UULLLITL ULic vue 5UILC1GLC uc DeD LJI.IM\.:LJ:}GU.A DULJJ.PUDGLI.UG p GP"'
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Conclusion générale

L’objectif que nous avons fixé, au début de ce mémoire, était de proposer une approche
d’extraction des caractéristiques en utilisant des méthodes présentés dans le chapitre 3,

et qui sont sur basées texture, forme et contour.

T

Pour cela nous avons utilisé la base d'images DDSM (Digital Database for Screening

Mammography) pour évaluer notre approche.

Notre systéme ce compose principalement de quatre étapes, en premier lieu nous avons
fait une segmentation manuelle, ensuite on a extrait un ensemble de caractéristiques qui
sont calculées & travers des méthodes connues présentés dans le chapitre 3 pour renfor-
cer leurs pouvoir en décrire les caractéristiques pertinentes des masses mammmaires. et
dans la trosiéme étape, A travers ces caractéristiques calculées on séléctione parmi eux les
meilleurs caractéristiques. et la quatriéme étape consiste & créer un réseau de neurones

ariificiels adéquat au probléme traité afin de tester les performances de notre systéme.

Les résultats de la classification des données obtenues dans notre approche ont été trés

Perspective

Comme tout travail de recherche, il existe toujours des améliorations qui peuvent
lui étre apportées. Pour notre travail, nous pensons d’améliorer le taux de classification
(en minimisant le taux d’erreur) et la comparaison des résuitats obtenus avec d’autres

classifeurs.
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