


Table des matières
1 Mammographie : Etat de l'art 91.1 Le 
an
er du sein . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91.1.1 Les pathologies mammaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101.1.2 Les opa
ités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101.1.3 Les mi
ro
al
i�
ations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111.1.4 Les désorganisations ar
hite
turales . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.1.5 Diagnosti
 du 
an
er du sein . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.2 La mammographie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141.2.1 La Déte
tion Assistée par Ordinateur (DAO) . . . . . . . . . . . . . 141.2.2 Les projets existants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.2.3 Les te
hniques de mammographies . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.3 Etat de l'art : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211.3.1 Segmentation et identi�
ation des régions d'intérêts . . . . . . . . 211.3.2 Les méthodes d'analyses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231.3.3 Les méthodes de 
lassi�
ations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 291.3.4 Fl�t du travail . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 311.4 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 352 Segmentation des 
li
hés mammographiques 362.1 R�le de la segmentation en analyse d'image . . . . . . . . . . . . . . . . . 372.2 Méthodes de segmentations des 
li
hés mammographiques . . . . . . . . . 372.3 Méthode adoptée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 412.3.1 Prétraitement : �ltre médian . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 412



Table des matières Boujelben Atef2.3.2 Segmentation lo
ale : Croissan
e par région . . . . . . . . . . . . . 422.4 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 443 Analyse par texture 463.1 Les méthodes fréquentielles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 473.1.1 Filtrage à base d'ondelette . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 483.1.2 Dé
omposition à base d'ondelettes . . . . . . . . . . . . . . . . . . 533.2 Les méthodes statistiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 553.2.1 Méthode de premier ordre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563.2.2 Méthodes de se
ond ordre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563.2.3 Méthode d'ordre supérieur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 613.3 Méthode d'analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 643.4 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 674 Classi�
ation et test 684.1 La 
lassi�
ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 684.1.1 Les méthodes de 
lassi�
ations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 694.1.2 La 
lassi�
ation dans le traitement d'images . . . . . . . . . . . . . 714.1.3 Les limites des systèmes de 
lassi�
ations . . . . . . . . . . . . . . . 724.2 Le 
lassi�eur K_ppv . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 724.3 Présentation de la base d'images . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 734.4 Critères d'évaluation du ��t . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 744.5 Intréprétation des résultats : . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 754.6 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

3



Table des �gures
1.1 Anomalies radiologiques du sein . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111.2 Classi�
ation morphologique des mi
ro
al
i�
ations [9℄ . . . . . . . . . . . 121.3 Stru
ture générale de l'algorithme de déte
tion des opa
ités [33℄ . . . . . . 311.4 Blo
 typique proposé par Cheng et al.[13℄ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 321.5 Algorithme de déte
tion proposé par Cheng et al. [12℄ . . . . . . . . . . . . 321.6 Diagramme utilisé par Sameti [27℄ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 331.7 Fl�t du travail . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 342.1 Fl�t de segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 432.2 Méthode de segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 443.1 Algorithme pyramidal de dé
omposition par ondelettes . . . . . . . . . . . 553.2 Constru
tion des matri
es de 
o-o

urren
es . . . . . . . . . . . . . . . . . 573.3 Voisinage 5*5 pour la matri
e de gradient . . . . . . . . . . . . . . . . . . 613.4 Constru
tion d'une matri
e de longueur de plages . . . . . . . . . . . . . . 613.5 Fl�t d'analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 653.6 Cara
téristiques extraites à partir des ROIs . . . . . . . . . . . . . . . . . 664.1 Algorithmes de 
lassi�
ations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 704.2 Méthode de 
lassi�
ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4



Liste des tableaux
1.1 Classi�
ation selon la propriété géométrique de la tumeur [8℄ . . . . . . . 301.2 Classi�
ation selon la nature de la tumeur si elle existe [8℄ . . . . . . . . . 301.3 Taux de réussite pour la 
lassi�
ation [24℄ . . . . . . . . . . . . . . . . . . 314.1 Dé�nitions Médi
ales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 754.2 Résultats des tests des ve
teurs 
ara
téristiques . . . . . . . . . . . . . . . 764.3 Classi�
ations selon la nature de la tumeur : des bases de données di�é-rentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 774.4 Comparaison des résultats : base DDSM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

5



Introdu
tion générale
L

e 
an
er du sein est le 
an
er le plus fréquent ; 
'est la prin
ipale 
ause de mortalitépar 
an
er 
hez les femmes [1℄. Il est aussi le premier 
an
er de la femme en Tunisie en 1994[2℄. L'in
iden
e est faible avant 35 ans, puis augmente jusqu'à 80 ans. Cette augmentationest plus marquée entre 35 et 55 ans. Dès lors, il est important d'identi�er les mesures deprévention e�
a
es en matière de rédu
tion de la mortalité liée à 
ette maladie.Le terme 
an
er du sein représente un groupe très hétérogène de proliférations 
ellulairesdites néoplasiques de la glande mammaire qui di�èrent tant du point de vue histologique(morphologie et ar
hite
ture tissulaire mi
ros
opique) que de leur potentialité évolutive.Toute prolifération 
ellulaire n'est 
ependant pas maligne [3℄ (potentiellement agressive)et 
ertaines masses ou "boules" mammaires peuvent très bien 
orrespondre à des tumeurs1bénignes telles les fréquents �broadénomes et kystes. Le stade le plus pré
o
e de 
an
er dusein, dit in situ, est une forme très parti
ulière de prolifération 
ellulaire maligne qui reste
on�née aux 
anaux gala
tophores et prend don
 l'aspe
t, non pas d'une masse ou d'uneboule, mais plut�t d'un réseau �liforme 
apillaire mi
ros
opique. Ce groupe de 
an
er insitu 
onstitue le pré
urseur des 
an
ers invasifs qui sont alors 
apables de disséminationlymphatique ou sanguine. Cependant la forme in situ n'évolue pas toujours inexorable-ment vers une forme in�ltrante et peut même parfois stagner, peut être régresser. Ces
an
ers in situ sont les plus souvent impalpables mais sont dé
elés par la mammographiegrâ
e aux mi
ro
al
i�
ations qui les a

ompagnent. Plusieurs 
lassi�
ations liées à des
an
ers in situ existent ; elles sont basées sur le type histologique, le grade nu
léaire et1Terme dérivant de tuméfa
tion ou gon�ement : Ex
roissan
e de tissus provoquée par la proliférationanormale de 
ertaines 
ellules proliférant plus rapidement que les 
ellules voisines. Une tumeur peut êtrebénigne ou maligne 6



Introdu
tion générale Boujelben Atefla présen
e de né
rose. Le 
an
er in situ "
analaire" est le plus fréquent ; il représenteenviron 17% des 
an
ers du sein. Le 
an
er in situ "lobulaire", a
tuellement dénomménéoplasie lobulaire in situ est beau
oup moins fréquent ; il ne représente que 1% des lé-sions malignes du sein et est plut�t 
onsidéré 
omme un fa
teur de risque que 
omme unvéritable 
an
er. La 
apa
ité invasive de la forme 
lassique de 
an
er du sein représentele prin
ipal signe de malignité, d'agressivité d'une tumeur : 
elle-
i déborde son sièged'origine (
'est-à-dire les 
anaux gala
tophores de la forme in situ) pour s'étendre dansles tissus voisins (
onjon
tif adipeux ou �breux du sein), les vaisseaux lymphatiques etsanguins puis à distan
e (métastase).Par "Diagnosti
" l'on désigne la démar
he destinée à identi�er la maladie à l'origined'un sympt�me ou d'un signe déterminant la 
onsultation médi
ale. Après la manifes-tation initiale re
onnue par la patiente, le pro
essus diagnostique est souvent 
omplexe.Le traitement des 
an
ers 
omporte l'ensemble des soins médi
aux destinés à 
ombattrela maladie pour en limiter les 
onséquen
es, rétablir la santé et fa
iliter la guérison. Letraitement du 
an
er du sein reste e�
a
e seulement s'il est déte
té à un stade pré
o
e.La mammographie2 est la méthode la plus favorisée pour en assurer[32℄. En outre, la �n dudernier siè
le a été marquée par de grands 
hangements te
hnologiques dans le domaine dela méde
ine, y 
ompris l'imagerie médi
ale. L'imagerie médi
ale est très souvent utiliséeà des �ns diagnostiques. Celle-
i a donnée lieu, 
es dernières années, au développementd'un grand nombre d'outils de CAD3 destinés à fa
iliter le diagnosti
 et la thérapeutique.Leurs domaines d'appli
ations sont variés, souvent 
omplémentaires.Toutefois, les images mammographiques sont 
omplexes. Les 
her
heurs avaient utilisé deste
hniques de traitement et d'analyse d'images pour fournir des outils d'assistan
e auxradiologues leur permettant la déte
tion des tumeurs dans les images mammographiques.De 
e fait, la littérature dans 
e domaine de re
her
he est très ri
he et ne 
esse d'augmen-ter davantage. En e�et, plusieurs outils de déte
tion et/ou d'analyse automatiques desmi
ro
al
i�
ations sont disponibles sur le mar
hé indiquant la maturité de la re
her
he etde la te
hnologie dans 
e domaine.Le premier obje
tif de 
e travail de Mastère, 
onsiste à étudier la 
omplexité des te
h-2Examen du sein par radiographie aux rayons X. Le 
li
hé s'appelle un mammogramme ou une mam-mographie3Computer Aided Diagnosys 7



Introdu
tion générale Boujelben Atefniques liés à la mammographie.Le deuxième obje
tif, repose sur l'évaluation d'une appro
he d'analyse statistique dédiéeaux 
li
hés mammographiques en vue de leurs 
lassi�
ation selon leurs 
as malignes, bé-nignes ou normale.Ce mémoire se 
ompose de quatre 
hapitres :� Le premier 
hapitre donne un état de l'art sur les outils et les travaux liés à lamammographie.� Quand au deuxième 
hapitre, il étudie les méthodes de segmentations illustréesdans la littérature a�n de séle
tionner une qui favorise une segmentation lo
ale dela région d'intérêt. On traite également, dans 
e 
hapitre, l'intérêt potentiel d'unprétraitement avant d'introduire l'appro
he d'analyse.� Le troisième 
hapitre met au point les méthodes d'analyses fréquentielles et sta-tistiques. On propose de tester l'apport de 
haque 
ara
téristique issue de la matri
ede 
o-o

urren
e sur la qualité de l'analyse. Puis on teste l'in�uen
e de la moyennede 
haque 
ara
téristique sur l'analyse en utilisant un ve
teur d'ensemble. L'apportde 
e travail est de diminuer le 
al
ul des 
ara
téristiques qui n'in�uent pas surla performan
e du diagnosti
 ; et par 
onséquent augmenter le rapport temps surqualité. L'obje
tif prin
ipal de 
ette étude est de donner des résultats pro
hes d'uneévaluation par un expert radiologue.� Le dernier 
hapitre de 
e manus
rit présente la 
lassi�
ation des 
ara
téristiquesextraites dans le 
hapitre trois. Ce-
i en utilisant une méthode de 
lassi�
ationstatistique ; qui est le k_ppv.� En�n, on tra
e des 
on
lusions et on donne les di�érentes perspe
tives de 
e travail.
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Chapitre 1Mammographie : Etat de l'art
L

'essor relativement ré
ent des te
hnologies de l'information et de la 
ommuni
ation aapporté une nouvelle dimension au monde médi
al : des aides au diagnosti
s. D'une autrepart, le 
an
er du sein 
onstitue la première 
ause de mortalité 
hez les femmes âgées de35 à 50 ans dans la plupart des pays industrialisés. En e�et, une étude qui a été faitepar la So
iété Améri
aine de Can
er dans l'année 1998 a estimé que entre 9% et 11% desfemmes sont attaquées par 
e type de 
an
er [25℄. Or, plus la maladie est déte
tée à unstade pré
o
e, plus les 
han
es de guérison sont grandes ; 
e qui explique l'intérêt portéaux te
hniques de dépistage1 des maladies du sein. Dans 
e 
adre, la mammographie tientune pla
e importante.Ce 
hapitre présente trois parties : En premier temps, un aperçu sur le 
an
er du sein ; endeuxième temps, une vue générale sur le se
teur de la mammographie en tant que projetset matériels existants et, en troisième temps, une étude de l'état de l'art de l'analyseautomatique des 
li
hés mammographiques.1.1 Le 
an
er du seinOn rappelle que le 
an
er est une maladie où des 
ellules anormales se multiplient horsde tout 
ontr�le. La 
roissan
e de 
es millions de 
ellules dans un seul endroit 
omme lesein 
onstitue une tumeur maligne ou 
an
er du sein. A partir de la tumeur du sein, les
ellules 
an
éreuses peuvent se propager vers d�autres parties du 
orps où elles s�installent1Re
her
he 
hez une personne en bonne santé apparente des signes d'une maladie avant qu'elle nese dé
lare. On peut faire un dépistage individuel en fon
tion des risques personnels ou un dépistage demasse qui 
on
erne tout une population. 9



Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atefet se multiplient pour y former une autre tumeur, on parle de métastases. La préventionde la maladie est très di�
ile 
ar, mis à part l'âge, on ne 
onnaît pas de fa
teurs de risquedéterminants. Certaines études épidémiologiques ont montré un lien ave
 des fa
teursnutritionnels ; l'obésité, l'al
ool, les mastopathies bénignes, les 
ontra
eptifs oraux, lestraitements substitutifs de la ménopause, les radiations et les fa
teurs génétiques. Maisrien ne permet de 
onduire une politique de prévention. Il est don
 impossible de réduirel'in
iden
e de 
an
er du sein par la prévention. En e�et, le seul moyen de réduire lamortalité est le dépistage pré
o
e.1.1.1 Les pathologies mammairesLes pathologies mammaires sont 
lassées en quatre groupes à savoir les pathologies deslobules, les pathologie des lobes, les pathologies des 
anaux 
olle
teurs et les pathologiesdes enveloppes. Dans 90% des 
as, les a�e
tations qui tou
hent le sein sont bénignes. Lesprin
ipales pathologies bénignes et malignes du sein ren
ontrées sont indiquées 
i dessous.� Pathologies bénignes : L'adéno�brome, le lipome, le kyste, le nodule de mastose etl'é
oulement du mamelon.� Pathologies malignes :Car
inome in situ : Un 
an
er est dit "in situ" lorsque les 
ellules 
an
éreusesse développent stri
tement à l'intérieur des 
anaux qui transportent le lait (
anauxgala
tophores). Les 
ellules ne peuvent pas se dépla
er dans d�autres parties du
orps. Le 
an
er "in situ" est l�étape qui pré
ède l�apparition d�un 
an
er in�ltrant.Car
inome in�ltrant : Le Car
inome in�ltrant représente 80% des Car
inomesmammaires. Un 
an
er est dit "in�ltrant" lorsque les 
ellules 
an
éreuses, lo
aliséesdans la paroi des 
anaux, détruisent et fran
hissent 
ette paroi.L'examen radiologique du sein 
hez la femme permet prin
ipalement de dé
eler troissignes indi
ateurs de pathologies (voir Fig 1.1) : les anomalies de la trame glandulaire(désorganisation ar
hite
turale), les opa
ités et les mi
ro
al
i�
ations.1.1.2 Les opa
itésOn distingue deux types d'opa
ités répertoriées selon leurs formes : nodulaires oustellaires. Les opa
ités nodulaires ont une forme arrondie 
ompa
te. Elle est le signe10
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Fig. 1.1 � Anomalies radiologiques du seind'une lésion bénigne si sa forme est régulière, arrondie ave
 un 
ontour net et bien dé�ni.Elle indique que l'on est en présen
e d'une tumeur maligne si son 
ontour est �ou mêmepartiellemnet. Une opa
ité stellaire est la signature d'une lésion maligne, présentant desspé
ules sur sa périphérie, d'où son apparen
e radiographique en étoile.1.1.3 Les mi
ro
al
i�
ationsLes mi
ro
al
i�
ations sont de très petites parti
ules de 0.1 à 1 mm de diamètre, soitde 1 à 10 pixels) si on 
onsidère une résolution de 100 mi
rons/pixel. Elles apparaissent
omme des petites tâ
hes blan
hes de formes diverses (voir Fig 1.2) ave
 une répartitionindividuelle ou en foyer (à partir de 3 à 5 mi
ro
al
i�
ations par cm2). Il est établi quedans 30 à 50% des 
an
ers de sein, on observe la présen
e des mi
ro
al
i�
ations. Cesigne est important 
ar il permet une déte
tion pré
o
e de 
ertains 
an
ers du sein. Ilexiste 2 types de mi
ro
al
i�
ations mammaire en fon
tion de leur stru
ture et de leur
omposition 
himique.� Mi
ro
al
i�
ations de type 1 (oxalate de 
al
ium). Ce type représente 10 % desmi
ro
al
i�
ations. Ces oxalates de 
al
ium d'origine sé
rétoire 
ristallisent généra-lement sous forme de polyèdre et sont appelés Weddellites2. Dans plus de 95% des2Elles ont une stru
ture identique à un 
ristal dé
ouvert dans la mer de Weddell du nom d'un explo-
11
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as, 
es mi
ro
al
i�
ations sont bénignes.� Mi
ro
al
i�
ations de type 2 (Phosphate de 
al
ium). Dans 90 % des 
as les mi-
ro
al
i�
ations 
orrespondent à des phosphates de 
al
ium d'origine sé
rétoire ouné
rotique. Ces phosphates de 
al
ium peuvent être d'origine bénigne ou maligne. Denombreuses 
lassi�
ations des mi
ro
al
i�
ations existent. Parmi les plus utilisées,la 
lassi�
ation de Gal [9℄. Elle in
lut 5 types (voir Fig 1.2) de mi
ro
al
i�
ationsde malignité 
roissante à savoir :

Fig. 1.2 � Classi�
ation morphologique des mi
ro
al
i�
ations [9℄Le type 1 
omprend les mi
ro
al
i�
ations annulaires, arrondies au 
entre 
lair. Elles
orrespondent toujours à une pathologie bénigne. Le risque de 
an
er du sein dans 
e 
asest quasi nul.Le type 2 
orrespond aux mi
ro
al
i�
ations rondes, de tailles variables et de densitéshomogènes. Le risque de 
ar
inome vaut 19 %.Le type 3 rassemble les mi
ro
al
i�
ations poussiéreuses (en forme de grains de pous-sière), pulvérulentes ou le risque de 
an
er est estimé à 36 %.Le type 4 
orrespond aux mi
ro
al
i�
ations irrégulières asso
iées à un risque de 
an
erde 52 %.rateur de l'Antar
tique
12



Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefLe type 5 
omprend les mi
ro
al
i�
ations vermi
ulaires ou bran
hées. Elles appa-raissent sous forme de bâtonnets. Le risque de 
ar
inome est de 90 %.1.1.4 Les désorganisations ar
hite
turalesLes désorganisations ar
hite
turales sont souvent de diagnosti
 très di�
ile, réali-sant soit une simple sur-densité lo
alisée 
omparativement au sein 
ontrolatéral, soit une
onvergen
e stellaire sans 
entre dense, devant toujours béné�
ier de 
li
hés d'agrandisse-ment fo
alisés sur la région suspe
te. Ces images stellaires posent, en e�et, des problèmesde diagnosti
 di�érentiel di�
iles. Si une opa
ité stellaire à 
entre dense doit être 
onsidé-rée 
omme un 
an
er mammaire jusqu'à preuve du 
ontraire, 
ertaines lésions mammairesbénignes stellaires peuvent réaliser le même aspe
t que l'anamnèse et l'analyse sémiolo-gique �ne y 
ompris sur des 
li
hés 
entrés agrandis viendront l'établir.Dans 
e travail, on ne s'intéresse pas à 
e signe indi
ateur de pathologie, mais aux mi
ro-
al
i�
ations et aux opa
ités.1.1.5 Diagnosti
 du 
an
er du seinLa première modalité de diagnosti
 du 
an
er du sein est l'examen 
linique qui doitse pratiquer, si possible, au début du 
y
le menstruel. Le prati
ien interroge la patiente,pratique une inspe
tion 
omparative des deux seins, et en�n, e�e
tue une palpation dela glande mammaire. Un é
oulement mammelonnaire unilatéral, une infe
tion 
utanée etune masse ou un ganglion palpable sont des indi
ateurs suspe
ts qui 
onduisent à desexamens 
omplémentaires.Le prin
ipal examen d'imagerie de sein est la mammographie. C'est une radiographie parrayon X du sein réalisée à l'aide du mammographe (ou s
énographe). Ce dernier permetde visualiser et d'étudier toute la glande mammaire et le mamelon. L'examen 
liniquene peut pas déte
ter des 
an
ers de moins de 0,5 
m et en
ore moins les 
an
ers nonpalpables. L'utilité de la radiographie est don
 indis
utable. Chez les patientes âgées dequarante à 
inquante ans, 20 % des 
an
ers sont ainsi dé
ouverts en plus de 
eux qui lesont par examen 
linique. Ce taux passe à 40 % après 
inquante ans, 
ar à 
et âge le tauxde graisse dans les seins est plus important et de 
e fait les radiographies sont plus fa
ilesà lire. 13



Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefEn plus de la mammographie, d'autres examens sont pratiqués, mais dans tous les tests
onnus seule la mammographie est utile 
omme test de déte
tion du 
an
er du sein à unstade très pré
o
e où il est guérissable à plus de 90 %. Les autres tests, 
omme la palpation
linique, l'é
hographie, la s
intigraphie, la tomodensitométrie, la résonan
e magnétiquesont 
omplémentaires à la mammographie et ne peuvent en au
un 
as la rempla
er 
om-plètement.1.2 La mammographieDes études ont démontré que l'auto examen pratiqué régulièrement permet de déte
-ter le 
an
er du sein et don
 augmenter les 
han
es de survie. En plus de 
ette méthodesimple, la mammographie est la seule méthode d'investigation re
onnue e�
a
e jusqu'àaujourd'hui. Elle permet de dé
eler un taux non négligeable de 
an
ers que l'examen 
li-nique n'a pas déte
té. De plus, le dépistage par mammographie permet de déte
ter lessignes d'un 
an
er à un stade pré
o
e.La mammographie est don
 un pro
édé de diagnostique du 
an
er du sein. La possibilitéd'obtenir une image sous forme numérique permet l'utilisation des outils de diagnosti
assisté par ordinateur "DAO" (ou CAD). Ceux-
i permettent d'aboutir à d'autres rensei-gnements qui aident les personnes 
hargées de l'interprétation des mammographies.1.2.1 La Déte
tion Assistée par Ordinateur (DAO)La prévention du 
an
er du sein se présente 
omme une tâ
he di�
ile. La déte
tionpré
o
e est la 
lé pour améliorer le diagnosti
 du 
an
er du sein. La mammographie estl'une des méthodes e�
a
es pour la déte
tion pré
o
e du 
an
er du sein. Chaque année,un volume important d'images mammographiques doit être analysé et don
 né
essite untravail intensif et des 
oûts énormes.Ré
emment, le dépistage mammographique assisté par ordinateur a pris une grande im-portan
e grâ
e à sa rapidité, sa 
onsistan
e et sa 
apa
ité de fournir des solutions �ablespour la déte
tion des lésions. Bien que la mammographie assistée par ordinateur a étéétudiée depuis 
es deux dernières dé
ennies, l'interprétation automatique des mi
ro
al
i-�
ations reste une tâ
he très di�
ile.
14



Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefLes raisons prin
ipales sont les suivants : En premier lieu, les objets d'intérêts peuvent êtreextrêmement petits, menant à un risque de mal identi�
ation. En se
ond lieu, amélioreret proposer un modèle de mise en 
orrespondan
e paraît impossible, étant donné les di�é-rentes tailles, les formes variées et la répartition variable des mi
ro
al
i�
ations. De plus,les régions peuvent avoir un faible 
ontraste : les di�éren
es d'intensités entre les régionssuspe
tes et leurs voisins peuvent être très faibles. En�n, les tissus denses peuvent êtrefa
ilement mal interprétés 
omme 
al
i�
ations engendrant par la suite un taux élevé defaux positif ( voir le dernier 
hapitre) qui 
onstitue un véritable problème pour la plupartdes algorithmes d'analyse.La mammographie est la seule méthode e�
a
e pour la déte
tion pré
o
e de tumeur dusein, 
ependant l'interprétation est souvent di�
ile et elle dépend de l'expertise et de l'ex-périen
e du radiologue. Plusieurs études ont montré que le taux de déte
tion du 
an
er dusein peut être amélioré jusqu'à 15% en utilisant une deuxième le
ture . Il peut ne pas êtrefaisable pour exé
uter, par l'habitude, une deuxième le
ture par le radiologue en raisondes 
ontraintes te
hniques, logistiques et �nan
ières. C'est pour 
ela, des re
her
hes ontété orientées t�t dés 1967 pour développer un système de déte
tion assisté par ordinateur(S. DAO). Ces systèmes sont 
onçus pour aider les radiologues à la déte
tion pré
o
e desmasses et des mi
ro
al
i�
ations.On présente dans les sous se
tions qui suivent un panoramas des systèmes et des projetsexistants dans 
e se
teur.1.2.2 Les projets existantsDans le monde, il existe di�érents types de projets d'aide au diagnosti
 du 
an
er dusein. Ces projets sont généralement dé
omposés de deux familles voir projets universitaireset projets industriels :Projets industrielsDès l'apparition des mammographes numériques et suite au besoin en terme de diag-nosti
 dû à l'envahissement du 
an
er du sein, beau
oup de so
iétés ont eu l'idée del'élaboration des S.DAO (Système de Diagnosti
 Assisté par Ordinateur). On 
ite dans
e qui suit les prin
ipaux outils industriels de DAO utilisés dans le monde :15



Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atef� MammoReader de Texas qui 
oute 100,000 $ : Intelligent Systems Software In
(ISSI) et Instrumentarium Imaging In
 ont distribué ex
lusivement le nouveau ISSIMammoReader aux Etats-Unis. Le MammoReader est a
tuellement à l'étude parla FDA3. Il représente un système assisté par ordinateur de déte
tion de 
an
er desein.� CAD de R2 ImageChe
kerTM Mammographi
 qui 
oute 200,000 $ (la so
iétéAméri
aine R2 Te
hnology USA) : Ce logi
iel a obtenu l'agrément de la FDA en 1998et est 
ommer
ialisé en Europe également. Le logi
iel Image Che
ker est utilisé enaide au diagnosti
, il indique une marque sur les foyers de mi
ro
al
i�
ations et lesmasses. Le logi
iel doit être réglé à un seuil de déte
tion donné. Ce réglage dépenddes obje
tifs de le
ture selon que la sensibilité ou la spé
i�
ité est privilégiée.� Se
ond Look de la so
iété CAD Medi
al Systems. Le 
oût du projet environ 16.48million de dolar : Ce logi
iel est 
ommer
ialisé en Europe mais n'a pas en
ore de-mandé l'agrément de la FDA aux Etats-Unis.Ces deux derniers outils sont généralement utilisés, en parti
ulier en Fran
e. Un 
entrede dépistage 
oordinateur Français dispose du logi
iel Image Che
ker et un 
abinet deradiologie dispose du logi
iel Se
ond Look.Ces logi
iels sont essentiellement utilisés sur des 
li
hés mammographiques digitalisésse
ondairement (ou numérisés ave
 des s
anaires). Or, l'examen de diagnostique du 
an
erdu sein peut se faire aussi en IRM4 ou en ultrasons. Cette idée a poussé les universitairesà travailler sur des outils pour di�érents types d'appareils qui peuvent aider le radiologueà diagnostiquer la tumeur.Projets universitaires :En plus de l'industrie, beau
oup de laboratoires universitaires 
ommen
ent des projetspour la 
on
eption des S.DAO. Dans 
e qui suit on 
ite les prin
ipaux projets dans lemonde :� CADstream de l'université radiologique California du Sud (USC : University ofSouthern California Radiology) : C'est le plus 
onnu parmis les S.DAO du sein3Food and Drug Administration4Magnéti
 Resonan
e Imaging 16



Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefIRM. La base de données est a
tuellement installée sur plus de 150 systèmes dansl'ensemble des ETATS-UNIS et de l'Europe. Les gens qui travaillent sur 
e projetont aussi in
lus les membres de BI-RADS5 pour la 
lassi�
ation des lésions et la
on�guration prête de multimodalité, o�rant aux utilisateurs la 
apa
ité de montreret 
omparer la mammographie, les ultrasons et les seins étudiés en IRM.� MammoExplorer (Computer Graphi
s Lab : Central University of Venezuela,Institute of Computer Graphi
s and Algorithms : Vienna University of Te
hnology,Tiani Medgraph : Austria) : appli
ation avan
ée de DAO qui 
ombine l'intera
-tion avan
ée des te
hniques de segmentations et de visualisations pour explorer lesdonnées du sein CE-MRI6.� CAD de CALMA de l'université de Pisa Italy : Le projet CALMA est présentépar une équipe de re
her
he italienne, qui 
onsiste dans la re
her
he automatiquede la texture des images mammographiques, des lésions massives et des 
lasses desmi
ro
al
i�
ations. Le but prin
ipal de 
e projet est la 
olle
te des images mammo-graphiques pour former une base de données ainsi que le développement d'un outild'analyse assisté par ordinateur. La base de données est formée de 2200 images(
ompte parmi les plus grandes bases de données en Europe). Un tiers de 
es imagesprésentent une pathologie et elles sont 
ara
térisées par une des
ription pré
ise. Letravail mené tout au long de 
e projet, 
onsiste à 
lassi�er automatiquement lesimages mammographiques en se basant sur la texture. Cet outil est basé sur la sé-le
tion des régions d'intérêts, 
e qui a aboutit, sur la totalité de la base de données,à un taux de sensitivité égale à 85% et un taux de FP (Faux positif :voir la se
 4.4)de l'ordre de 1.4 par image. Ave
 seulement 40 images, 
ontenant des mi
ro
al
i�-
ations, l'outil a dégagé un taux de 90% 
omme taux de 
lassi�
ation 
orre
te desmi
ro
al
i�
ations.� Le projetMommoGrid a été soutenu par la so
iété de l'information de la 
ommis-sion de l'union européen dans le 
adre du programme-
adre en 2001. Le LIRIS (eten parti
ulier les an
iens membres de l'équipe "Images" du laboratoire ERIC deLyon en Fran
e) s'impliquent depuis près de deux ans dans 
e projet d'analyse au-tomatisée de base de données d'images mammographiques. Le projet MammoGrid5Breast Imaging Reporting and Data System : Ameri
an Collegue of Radiology6Contrast Enhan
ed-Magneti
 Resonan
e Imaging17
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on
erne la 
onstru
tion d'une grille destinée à permettre aux h�pitaux de partageret d'analyser des 
li
hés mammographiques. L'obje
tif de 
e projet est de développerune base d'images mammographiques au niveau européen. Les avantages de 
ettebase sont nombreux à savoir : fournir des statistiques signi�
atives, une plus grandevariation de la qualité des images et du diagnosti
, et fournir une interfa
e abstraitepour a

éder aux bases de données hétérogènes.� En 
anada, Médi
al Instrument Analysis et Ma
hine Intelligen
e Group, proposentde faire un projet. Ils visent à développer et déterminer le potentiel des te
hniquesde diagnostique assistées par ordinateur ; utiliser de nouveaux ultrasons pour dé-te
ter et diagnostiquer le 
an
er de sein. Le système proposé devrait réaliser unesensibilité et une spé
i�
ité élevées (voir la se
 4.4) pour des petits 
an
ers de seinet mi
ro
al
i�
ations.Don
, on peut dire que les travaux de re
her
he dans 
e se
teur tou
hent à di�érentesmodalités d'images 
omme l'IRM, la mammographie et l'é
hographie. La mammographieest a
tuellement l'examen de référen
e pour le dépistage [20℄ du 
an
er du sein. Elleest essentiellement réalisée ave
 des mammographes 
onventionnels. La déte
tion et la
ara
térisation des anomalies, notamment des mi
ro
al
i�
ations permettant de suspe
terune lésion 
an
éreuse à la mammographie, né
essite une très bonne résolution spatiale.Pour 
ela, on donne dans 
e qui suit un aperçu sur les te
hniques de mammographiesexistants.1.2.3 Les te
hniques de mammographiesA
tuellement les te
hniques de mammographies numérisées (ou proprement dite nu-mériques) ne sont pas largement di�usées du fait de leur 
oût et de la qualité limitée despremiers systèmes. Les te
hniques de numérisation proposées en mammographie sont enpleine évolution du fait de l'apparition de nouvelles te
hniques dites de numérisation plein
hamp et de l'introdu
tion des outils d'aide au diagnostique. On donne en 
e qui suit uneprésentation des te
hniques de numérisation des images mammographiques [20℄.
18



Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefL'image numérique :L'image numérique résulte de la dis
rétisation du signal analogique. Cette dis
rétisa-tion aboutit à une information 
odée ave
 une su

ession de nombres. L'image numériqueest dé�nie par un ensemble de points élémentaires, appelés pixels. A 
haque pixel 
orres-pond une valeur dis
rète 
orrespondant à la totalité des informations qui lui est asso
iée.En matière de radiologie, la nature physique de l'information est l'atténuation des �ux dephotons X par la matière.Numérisation indire
te :Dans le pro
édé de numérisation indire
te, le �lm "argentique" est balayé par un laserou par un déte
teur CCD7 qui re
ueille l'information et la dirige vers un 
onvertisseuranalogique-numérique a�n de la numériser.Le but de 
ette numérisation indire
te est essentiellement de fa
iliter la le
ture, par l'em-ploi d'algorithmes d'aide à la dé
ision (déte
tion de mi
ro
al
i�
ations, analyse morpholo-gique) ou par le travail sur l'image (emploi de �ltre, seuillage). Ce geste se
ondaire 
rée untravail supplémentaire au radiologue alors qu'il ne permet de re
ueillir que l'informationinitialement disponible sur le �lm. De plus, 
ela 
rée un nouveau degré de dégradation del'image.Première génération de mammographes à numérisation dire
te :La première génération utilise des plaques phosphore photo-stimulables appelées é
ransradio-lumines
ents à mémoire ou ERLM. Le déte
teur est un phosphore. L'image latenteest relativement stable ayant une perte d'énergie graduelle dans le temps ave
 approxi-mativement 65% de l'énergie d'origine toujours sto
kée 24 heures après le 
li
hé. La sortiede la 
assette du mammographe est suivit par son introdu
tion dans l'appareil de le
ture.La taille de 
haque pixel est déterminée par la largeur du trajet du laser 
e qui limitea
tuellement la résolution spatiale du système. L'avantage des ERLM est qu'ils peuventêtre utilisés ave
 tous les mammographes 
onventionnels puisque la 
assette, 
ontenantun ERLM, a les mêmes dimensions qu'une 
assette renfermant un �lm argentique. L'in-
onvénient prin
ipal est le manque de résolution spatiale de l'image numérisée, mais, des7Charge Coupled Devi
e 19



Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atefnouveaux systèmes ave
 une résolution spatiale améliorée sont en 
ours de développement.Cependant, la mammographie numérique par ERLM reste un pro
édé 
ontesté qui n'apas 
onnu une large di�usion et qui semble être a

eptée uniquement pour l'explorationdes prothèses.Deuxième génération de mammographes à numérisation dire
te :Les systèmes de numérisation dire
te de l'information mammographiques utilisent lemême pro
édé que les ERLM : une plaque phosphore reliée par �bres optiques à desdéte
teurs CCD. Seul le système développé par la so
iété General Ele
tri
 a reçu l'appro-bation de la FDA et est réellement disponible sur les mar
hés Améri
ains et Européens,les autres étant en 
ours d'évaluation.� Système Bennett : Ce système peut être installé sur tous les mammographes
onventionnels 
ar il ne possède pas de 
omposants mé
aniques.� Système Fis
her : Dans 
e système, le s
intillateur phosphore utilisé est du thal-lium a
tivé ave
 de l'iodure de 
ésium qui génère moins de rayonnement di�uséet don
 améliore le 
ontraste de l'image. En revan
he, une bonne syn
hronisationmé
anique est né
essaire.� Système Senographe 2000 : Le système développé par la so
iété General Ele
tri
possède le marquage CE8 et a reçu l'approbation de la FDA le 18 janvier 2000. Ilutilise un déte
teur 
onstitué de rangées de photodiodes pla
ées sur une plaque desili
ium amorphe. Le déte
teur peut être installé sur les mammographes 
onvention-nels de 
ette so
iété.� Système Trex : Le système est formé d'une 
ou
he de phosphore 
ombinée ave
une rangée de 12 déte
teurs (
omprenant 12 �bres optiques et 12 CCD) assemblésensemble 
omme un seul élément. Le déte
teur peut être installé sur les mammo-graphes 
onventionnels existants.8Communauté Européenne : Il s'agit de la plus 
onnue des organisations 
omposant le premier pilier(le pilier 
ommunautaire) de l'Union européenne
20



Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefTroisième génération de mammographes à numérisation dire
te :Jusqu'à présent, les systèmes dé
rits sont 
omposés de deux portions assurant la gé-nération de 
harge éle
trique à partir de rayon X.Rayons X ⇒ Lumière ⇒ Charge Ele
triqueA 
ause de 
ette double 
onversion, pouvant 
auser des défauts au niveau de la 
onver-sion de l'énergie et/ou du re
ueil du signal, 
es systèmes sont limités en sensibilité etpeuvent engendrer plus de bruit. Di�érentes te
hnologies sont étudiées a�n de n'avoirplus qu'une étape unique de 
onversion des rayons X en 
harge éle
trique. Le prin
ipedéveloppé depuis quelques années s'oriente vers l'utilisation d'un déte
teur au sélénium.La so
iété Philips Medi
al Systems aurait développé un prototype, ainsi que la so
iétéInstrumentarium Imaging. Cependant, au
un mammographe numérique plein 
hamp nesemble rassembler a
tuellement une telle te
hnologie pour son déte
teur.Dans 
ette dernière partie, des projets et des matériels de mammographies existants ontété présenté. On passe dans 
e qui suit à présenter les di�érentes méthodes d'analysesutilisées dans la littérature 
on
ernant le traitement automatique des 
li
hés mammogra-phiques.1.3 Etat de l'art :Dans 
ette partie, quatre étapes 
omposantes de 
e type de traitement sont abordéesdans l'ordre :i) la première étape est l'identi�
ation des régions d'intérêts,ii) la deuxième est l'étape d'analyse qui demeure la partie la plus importante pour extrairedes informations pertinentes pour diagnostiquer une telle maladie,iii) la troisième est l'étape de 
lassi�
ation en vue d'une prise de dé
ision ; régions malignes,bénignes ou normale ?iv) la dernière étape traite les ��ts des travaux.1.3.1 Segmentation et identi�
ation des régions d'intérêtsL'identi�
ation des régions d'intérêts (Régions Of Interest : ROIs) est la premièreétape du 
y
le de déte
tion de la tumeur. En e�et, pour diagnostiquer une maladie, il21



Mammographie : Etat de l'art Boujelben Ateffaut identi�er les régions où il peut y avoir une tumeur ; 
e qu'on appelle les régionsd'intérêts. A 
e stade, il existe dans la littérature di�érentes méthodes. Ces méthodespeuvent être dé
omposées de trois familles ; l'une automatique, l'autre semi-automatiqueet la troisième manuelle par l'intervention d'un radiologue :En e�et, Olivier et al. [25℄ ont utilisé une méthode de segmentation qui est dé
omposéeelle-même de deux sous étapes ; la première 
onsiste à séparer les seins au reste du 
orpstout en utilisant la méthode du seuillage basée sur l'histogramme, quant à la deuxième,elle 
onsiste à 
her
her les régions qui ont un tissu similaire, 
'est-à-dire qui ont un niveaude gris identique en utilisant l'algorithme de K-Means pour identi�er les mi
ro
al
i�
a-tions. Dans 
ette méthode Olivier et al. ont utilisé aussi le �ltre médian pour faire lelissage de l'image. Tandis que Joseph et al. [14℄ ont utilisé une première étape dite depré-analyse pour la segmentation des grandes régions des seins (ou séparation du sein) etune deuxième étape pour la segmentation individuelle de mi
ro
al
i�
ations en pro
édantpar l'analyse lo
ale de l'histogramme. Les 
ara
téristiques de l'histogramme sont extraiteset la dé
ision, de la présen
e ou non d'une 
al
i�
ation, est prise en utilisant le 
lassi�eurBP-ANN9. Par 
ontre, une autre méthode de segmentation basée sur la morphologie ma-thématique a été proposée par Va
hier et al. [33℄ en vue de l'identi�
ation des opa
ités.En e�et, 
ette étape, basée sur la ligne de partages des eaux (LPE) [5℄, 
onsiste à faireune segmentation 
hargée de mettre en éviden
e les plages de sur-densité. A l'opposé deChristoyianni et al. [7℄, qui utilisent des méthodes de 
lassi�
ations basées sur les réseauxde neurones de type RBF10 et MLP11 pour l'identi�
ation des régions d'intérêt.Dans d'autres publi
ations, 
ette étape est faite manuellement ave
 les radiologues spé
ia-listes. A 
e state, on peut 
iter les référen
es de [8℄ et [36℄ qui travaillent sur une base dedonnées universelle MIAS12 et Mudigonda et al. [24℄ où les régions d'intérêts utilisées ontété faites par un radiologue spé
ialiste (Desautels ) suivie d'une méthode d'extra
tion duruban. En fait, le ruban est une bande de pixel extraite par une dire
tion perpendi
ulaireà 
haque point du bord. La taille du ruban est de 4mm (ou 80 pixel) de 
haque dire
tion
'est-à-dire taille d'un pixel 50 mi
romètres.9Ba
k-Propagation Arti�
ial Neural Network10Radial Basis Fun
tion11Multi Layer Per
eptron12Medi
al Image Analysis So
iety
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Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefMais dans la référen
e de Sameti [27℄, après avoir 
hoisir des ROIs (de taille 256X256) parle radiologues, la segmentation se fait par un seuillage adaptatif basé sur la notion �outout en utilisant l'algorithme de Bak-Propagation des réseaux de neurones pour minimiserles erreurs.Don
, on peut dire qu'il existe di�érentes méthodes pour la segmentation et l'identi�
ationdes régions d'intérêts. Mais malgré que 
ette étape est né
essaire, elle ne donne au
uneinformation sur la nature de la tumeur si elle existe vu la ressemblan
e de mi
ro 
al
i-�
ations et/ou des opa
ités bénignes et malignes. C'est pour 
ela que l'étape d'analysedemeure la plus importante pour prouver l'existen
e (ou la non existen
e) de la tumeur.1.3.2 Les méthodes d'analysesAnalyser une image, revient à extraire des informations à partir de l'un de ses indi
esde bas niveau ; soit la 
ouleur, la forme ou en
ore la texture :� Analyse basée sur la 
ouleur : l'e�
a
ité de 
e type d'analyse est jugée demineure dans le 
adre des images mammographiques vu la pauvreté de l'indi
e de
ouleur en terme d'informations.� Analyse basée sur la forme : 
e type d'analyse n'est pas très justi�é dans le 
asdes images mammographiques en raison de l'irrégularité de la forme géométrique desmi
ro
al
i�
ations. Pour 
ela, malgré l'utilisation de la segmentation morphologiquepar Va
hier al. [33℄, l'étape d'analyse fait appel à des te
hniques de l'intelligen
e ar-ti�
ielle.D'après Joseph et al. [14℄ l'analyse se fait par trois sour
es de données qui sont :l'historique des patientes, par la 
olle
te Améri
aine de BI_RAIDS et l'analysed'images tout en 
al
ulant 22 
ara
téristiques 
omme le nombre de 
al
i�
ations,le logarithme du nombre de 
al
i�
ations, l'aire totale du 
al
i�
ations et son loga-rithme, ave
 les 
ara
téristiques morphologiques 
omme la distan
e de 
al
i�
ation,l'aire de 
al
i�
ation, le moment 
entrale, et
. Dans 
e travail, il a eu re
ourt à unebase de données universelle DDSM 13.Shijia Lu et Murk J. Bottema [29℄ se basent sur le 
al
ul des 
ara
téristiques de tex-ture stru
turées 
omme le rayon R, le volume V, la hauteur H et la symétrie S qui13Digital Database for S
reening Mammography
23



Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atefsont 
on
entrés au tour du pixel P pour la séparation des mi
ro
al
i�
ations et lesautres anomalies. En e�et, il revient à 
al
uler, pour 
haque image, les maximumslo
aux (dans le 
as de déte
tion les mi
ro
al
i�
ations) et le minimum lo
al (dans le
as de déte
tion des 
ar
inome du Lobular de l'invasive). Ceux-
i ont été trouvé en
omparant la valeur du pixel ave
 ses 8-voisins. Pour 
ha
un des extremas lo
aux on
al
ule la valeur moyenne du pixel. Dans le 
as des maximums de l'image, la formedes valeurs moyenne de la bague diminue en fon
tion du rayon de la bague. Dans le
as des minimums de l'image, la forme des valeurs de la bague augmente. Le rayon aété pris quand 
es fon
tions 
essent à diminuer ou augmenter stri
tement. La régionbornée par la bague de rayon R a été utilisée pour 
al
uler la hauteur nette H, levolume V. La symétrie S, a été prise l2 pour être la di�éren
e entre l'image évaluéesur le disque de rayon 
entré à P et la fon
tion obtenue en faisant tourner les valeursmoyennes de la bague. Cette dernière fon
tion peut être envisagée 
omme la surfa
esymétrique qui a le même rayon de la hauteur, le volume et le pro�l moyen. D'oùplus les valeurs de S 
orrespondent aux 
ara
téristiques sont petites plus les imagessont symétriques.Don
, on peut dire que l'analyse basée sur la forme (de même que la 
ouleur) nepermet pas de donner une bonne indi
ation sur la tumeur du 
an
er du sein. Dansnotre travail, on utilise une méthode d'analyse basée sur la texture.� Analyse basée sur la texture : Dans le domaine de traitement de l'image et de lavision, il n'existe pas de dé�nition satisfaisante de la texture. Les dé�nitions mathé-matiques 
onstruites à partir des propriétés statistiques et/ou énergétiques sont soittrop générales soit trop restri
tives pour s'adapter à la diversité des 
as ren
ontrés.Cependant, on peut 
iter deux dé�nitions qui peuvent englober les di�érents typesde textures :De�ntion1 (Gross, 1983, Wu, 1992) : Une texture est un ensemble de primitives ar-rangées selon des règles parti
ulières de pla
ement.De�ntion2 (Henri Maître 2003) [27℄ : Une texture est un 
hamp de l'image qui ap-paraît 
omme un domaine 
ohérent et homogène, 
'est-à-dire formant un tout pour unobservateur.
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Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefCes dé�nitions stipulent que la texture donne la même impression à l'observateur quelleque soit la position spatiale de la fenêtre à travers laquelle il observe 
ette texture. Par
ontre l'é
helle d'observation doit être pré
isée. On peut le faire par exemple en pré
isant lataille de la fenêtre d'observation. La notion de texture est liée à trois 
on
epts prin
ipaux :� un 
ertain ordre lo
al qui se répète dans une région de taille assez grande,� 
et ordre est dé�ni par un arrangement stru
turé de ses 
onstituants élémentaires,� 
es 
onstituants élémentaires représentent des entités uniformes qui se 
ara
térisentpar des dimensions semblables dans toute la région 
onsidérée.Il existe un grand nombre de textures. On peut les séparer en deux 
lasses : les texturesstru
turées (ma
rotextures) et les textures aléatoires (mi
rotextures). Une texture qua-li�ée de stru
ture est 
onstituée par la répétition d'une primitive à intervalle régulier.On peut di�éren
ier dans 
ette 
lasse les textures parfaitement périodiques (
arrelage,grillage, et
.), les textures dont la primitives subissent des déformations ou des 
hange-ments d'orientations (mur de briques, grains de 
afé, et
.). Les textures quali�ées d'aléa-toires se distinguent en général par un aspe
t plus �n (sable, herbe, et
.).L'analyse de texture est utilisée en imagerie médi
ale pour la 
ara
térisation tissulaire.Elle implique l'extra
tion des 
ara
téristiques de texture dans di�érentes ROIs sainesou pathologiques a�n de 
ara
tériser les tissus et de les 
omparer entre eux. De tellesméthodes doivent pouvoir apporter des renseignements aux radiologues en terme de diag-nosti
, pronosti
, suivi de pathologies, et
.En e�et, l'analyse de texture regroupe un ensemble de te
hniques mathématiques per-mettant de dé�nir, le mieux possible, une loi de distribution de l'énergie. Comme il existedeux types de textures, aléatoires et régulières (ou stru
turées), il existe deux méthodesessentielles pour leurs analyses : les méthodes statistiques qui étudient les relations entreun pixel et ses voisins et les méthodes fréquentielles dans lesquelles on asso
iera à un motifdes règles de pla
ement sur un pavage régulier.Les méthodes fréquentielles :L'idée sous-ja
ente à toutes 
es te
hniques est d'extraire l'énergie portée par le si-gnal dans des bandes fréquentielles diverses. Il n'est pas alors né
essaire d'utiliser unefenêtre d'estimation 
ar les analyses fréquentielles utilisées disposent généralement de
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Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atefleurs propres fon
tions de fenêtrages, souvent gaussiennes. Il existe don
 deux familles dete
hniques :� Celles qui séle
tionnent un petit nombre de domaines fréquentiels signi�
atifs (
'estl'exemple de l'analyse par �ltres de Gabor [16℄, Log-Gabor, Gaussien Dérivé etDi�éren
es of Gauss "DoG" [6℄).� Celles qui analysent systématiquement tout l'espa
e fréquentiel (par exemple parune dé
omposition à base d'ondelettes).Filtrages à base d'ondelettes : Rangayyan et al.[26℄ proposent une analyse dire
-tionnelle des 
omposants de l'image en utilisant les ondelettes de Gabors. Le but de
ette analyse est de déte
ter l'asymétrie, qui est un signe de 
an
er de sein, entre la par-tie gau
he et la partie droite des seins tout en utilisant le disque de �bro-glandular. Les�ltres de sorties pour 
haque orientation (12 orientations utilisées) dans les quatre é
hellessont analysés en utilisant la transformation du Karhunen-Loève (KL) et la méthode deseuillage de Otsu's. La transformation de KL est utilisée pour séle
tionner seulement leprin
ipal 
omposant du �ltre de sortie dans toutes les é
helles. Pour 
ara
tériser l'asy-métrie des deux seins, Rangayyan et al. illustrent trois 
ara
téristiques de la distributiondire
tionnelle obtenue par la di�éren
e entre le diagramme de Rose14 
ompté à gau
he dusein ainsi qu'à la droite. Ces 
ara
téristiques sont l'entropie, le moment du premier ordreet le moment du deuxième ordre.Dé
omposition à base d'ondelettes : Ferrieira et Borges [8℄ utilisent les ondelettesde Haar en plus de 
elles de Daube
hies. Cette appro
he est implémentée à une ar
hite
-ture proposée par Mallat ; 
'est à dire, ils utilisent un algorithme pyramidal. Alors que,pour l'extra
tion des 
ara
téristiques statistiques (
omme on va les voire après), Lambrouet al. [18℄ utilisent un domaine spatial et un domaine d'ondelette. Dans le domaine d'on-deletes les 
oe�
ients d'ondelettes deaube
hie-4 sont utilisés sur trois ar
hite
tures : LOG(Logarithmi
 Splitting), UNIF (Uniform Splitting) et ADAP (Adaptative Splitting).Les méthodes fréquentielles sont très utilisées dans des 
onditions bien parti
ulières outrès favorables. En e�et, elles sont généralement utilisées pour démontrer l'asymétrie dedeux régions lorsqu'il s'agit d'une méthode 
omme le �ltre de Gabor ou elles utilisent des14C'est une représentation graphique de l'information dire
tionnelle26



Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atefimages de taile régulières (re
tangle ou 
arrée) pour 
al
uler les 
oe�
ients d'ondelettes
omme les méthodes de Harr et de Daube
hie.En outre, il existe d'autres méthodes, qui mettent au point les voisinage des pixels, appe-lées les méthodes statistiques.Les méthodes statistiques :Les méthodes statistiques qui étudient les relations entre un pixel et ses voisins sonttrop utilisées dans la littérature. En e�et, dans la référen
e de Christoyianni et al.[7℄, oùles régions sont dé�nit par le radiologue, l'analyse statistique a été faite par deux types destatistiques. L'une de premier ordre dont l'analyse se fait au niveau de la région de l'image(ROI) tout en 
al
ulant les 
ara
téristiques suivants : la moyenne, la varian
e, le skewnesset le kurtosis. L'autre type est 
elui de deuxième ordre, en parti
ulier la méthode baséesur la matri
e de 
o-o

urren
e (Harali
k 79 et al.) qui permet de déterminer la fréquen
ed'apparition d'un "motif" formé de deux pixels séparés par une 
ertaine distan
e d dansune dire
tion parti
ulière par rapport à l'horizontale (on détaillera 
ette méthode dansle paragraphe 3.2.2). Pour 
elle-
i, Christoyianni et al. ont 
al
ulé dix 
ara
téristiquesstatistiques de la matri
e de 
o-o

urren
e (ave
 les angles 45, 0, -45 et d=1) qui sont : se-
ond moment angulaire (ou l'énergie dans d'autre ouvrage), le 
ontraste, la 
orrélation, lasomme des 
arrés des varian
es, l'inverse du moment di�érentiel, la somme des moyennes,la somme des varian
es, l'entropie, la somme d'entropie et la mesure d'information dela 
orrélation (dans 
e 
as Christoyianni et al font une 
omparaison des trois ve
teurs
ara
téristiques : un ve
teur pour 
haque angle 0, -45, 45).De même d'après Lambrou et al. [18℄ la méthode est basée sur l'extra
tion de vingt 
a-ra
téristiques statistiques pour 
haque image qui sont données par 
atégorie :� Statistique de premier ordre.� Statistique de deuxième ordre et en parti
ulier 
elle basée sur la matri
e de 
o-o

urren
e 
omme la moyenne, varian
e, kurtosis, skewness, statistique de se
ondordre, 
orrélation, et
.� Longueur de niveau de gris : une méthode qui étudie les intera
tions entre plusieurspixels.
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Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefZwigglar et Denton [36℄ présentent une appro
he pour la séle
tion de sous ensemble dematri
e de 
o-o

urren
e. Cette appro
he se base sur la translation et la transportationde mesure15.Mudigonda et al. [24℄ mesurent les textures des régions d'intérêts, en vue de leurs analyse,ave
 deux méthodes statistiques. En e�et, la première 
'est la méthode de matri
e de 
o-o

urren
e ou l'extra
tion de 
inq 
ara
téristiques qui sont : l'entropie, le se
ond moment,la di�éren
e de moment, l'inverse de moment et la 
orrélation pour di�érentes angles(angle : 0, 45, 90, 135 et d=1) pour aboutir à un ve
teur de vingts 
ara
téristiques. Alorsque la deuxième, 
'est la méthode des gradients ( voir se
 3.2.2) qui est une méthodepermettant de 
ara
tériser la distribution de di�éren
es de niveaux de gris. Dans 
etarti
le l'étude a été faite sur des voisinages de 5*5. Deux 
ara
téristiques sont extraitesde la matri
e de gradient : la moyenne des gradients ainsi que la varian
e des gradients.Pour l'extra
tion des 
ara
téristiques, Mouhamed Sameti [27℄, où la segmentation desROIs se fait par une méthode adaptative, 
hoisit six 
ara
téristiques parmi vingt quatrequi sont :� Corrélation : 
ara
téristique de texture markovienne.� Centre de gravité : 
ara
téristique de texture non markovienne.� L'asymétrie de la distribution de la densité optique : 
ara
téristique photométrique� Densité optique moyenne, le taux de l'intégration de la densité optique et la distan
emoyenne du diamètre : 
ara
téristique de texture dis
rète.Don
 les méthodes statistiques et en parti
ulier 
elles des matri
es de 
o-o

uran
es (dedeuxième ordre) ont été trop adopté dans l'analyse des images mammographiques. Ene�et, Christoyianni et al font une 
omparaison des trois ve
teurs 
ara
téristiques dont
ha
un illustré à un angle. Par 
ontre, Mudigonda et al. utilisent un ve
teur de vingt
ara
téristiques en 
al
ulant 
inq parmis eux pour 
haque angles (0, 45, 90, 135 ) malgréque le phénomène de segmentation se fait de la même façon : par le radiologue spé
ialisteDesault. De même Székely et al. utilisent un ve
teur de dix sept 
ara
téristiques maisen 
ombinant des 
ara
téristiques de premier ordre, de deuxième ordre (matri
e de 
o-o

urren
e ) et de longueurs de plages dans une fenêtre parti
ulière. Mais, les questions15La transportation est une appro
he de programmation linéaire qui détermine la di�éren
e ou lasimilarité entre la matri
e de 
o-o

urren
e et l'information des di�érentes textures
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Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atefqui restent toujours sont : quelle est la meilleure taille du ve
teur ?, quels angles utilisent-on ? et surtout quelle est l'apport de 
haque 
ara
téristique : 
'est-à-dire l'in�uen
e de
haque 
ara
téristique sur l'analyse des régions ?Cette phase d'analyse, qui est pré
édée d'une méthode de segmentation automatique,semi-automatique ou manuelle, doit être généralement suivie d'une phase de 
lassi�
a-tion a�n de dis
erner les types de tumeurs qui sont souvent multiples et se réa
tualisentquotidiennement.1.3.3 Les méthodes de 
lassi�
ationsDans la littérature, il existe plusieurs méthodes de 
lassi�
ations. Leur but 
onsiteà dis
erner les 
lasses des régions analysées en ROI bénignes ou malignes (parfois dansquelle 
lasse appartient la tumeur si elle existe). Dans 
e 
adre, on 
ite [7℄ ; dans 
etteréféren
e Christoyianni et al. font une 
omparaison de di�érentes types de 
lassi�
ationspar réseau de neurones (RBF et MLP) et en utilisant deux types d'analyses par texture(les statistiques de premier ordre et les matri
es de 
o-o

urren
es). Le résultat de testde 
ette 
omparaison, qui a été faite par une base des données MIAS, a aboutit que leMLP est meilleur que le RBF de 4% pour les des
ripteurs utilisant la matri
e SGLD (leréseau RBF a dépassé le taux de la re
onnaissan
e du MLP établit des 
onta
ts dans un
as seulement hors de trois).La méthode de 
lassi�
ation utilisée par Zwigglar et Denton [36℄ est 
elle de plus pro
hevoisin ou k_ppv (K_plus pro
he voisin) en utilisant la distan
e de Manhattan, de mêmepour Olivier et al. [25℄ mais en utilisant la distan
e eu
lidienne. D'après Olivier et al. 
etteméthode de 
lassi�
ation à des performan
es similaires à 
elles illustrées dans la littéra-ture. On note dans 
e travail l'utilisation de la base des données MIAS. Alors que dans[14℄, la 
lassi�
ation a été faite par le BP_ANN. Dans 
ette référen
e, la 
lassi�
ationdes données ou des ve
teurs 
ara
téristiques sont venus de trois sour
es di�érentes quisont : l'analyse d'images ( 
ara
téristiques de premier ordre), par la 
olle
te Améri
ainede BI_RAIDS et l'historique des patientes.D'après la référen
e [18℄, où l'étape d'analyse se fait par des méthodes statistiques dansles domaines spatial et d'ondelettes, la 
lassi�
ation est faite par 
inq types de 
lassi�eursqui sont : Le MDC (Minimum distan
e 
lassi�er ), le K_NN (K_Nearest Neighbour ou
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Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atefk_ppv), le LSMDC(Least Squares Minimum Distan
e Classi�er), le QC (Quadrati
 Clas-si�er)et le Classi�eur de Bayes (BC). Les expérien
es ont été faites sur 276 images (138normal et 138 anormaux), de taille identique 256x256 et de résolution 8 bit, de la base dedonnées de MIAS16. Ces images ont été analysées, d'une part dans le domaine spatial etd'autre part en utilisant les di�érentes transformations d'ar
hite
ture d'ondelettes.D'après Lambrou et al., qu'en terme de 
lassi�eur le QC est le plus performant pour uneanalyse par les 
oe�
ients des ondelettes.Alors que dans la référen
e [8℄ , où l'analyse est faite par les 
oe�
ients des ondelettesde types Daube
hies 4 et Haar, Ferriera et Borges montrent une bonne performan
e (voirTab et 1.1 Tab 1.2) de l'algorithme de K_ppv en utilisant la distan
e eu
lidienne. Dans
ette méthode, ils ont eu re
ourt à deux types de 
lassi�
ations ; selon la propriété géo-métriques (lésion Radial, lésion Cir
ums
ribed, mi
ro
al
i�
ation et Normal) et selon lanature de la tumeur (bénignes, malignes et normal). Cette dernère, est utilisée dans laphase de test dans le 
hapitre 4.Classe ondelettes Daube
hies ondelettes de HarrRadial lesions 91.7 % 91.7%Cir
ums
ribed lesions 91.7% 91.7%Cir
ums
ribed lesions 100% 100%Normal 100% 100%Tab. 1.1 � Classi�
ation selon la propriété géométrique de la tumeur [8℄Classe ondelettes Daube
hies ondelettes de HarrBénigne 100% 100%Maligne 83.3% 83.3%Normale 66.7% 100%Tab. 1.2 � Classi�
ation selon la nature de la tumeur si elle existe [8℄La 
lassi�
ation d'après la référen
e [27℄ est faite par deux types : l'une linéaire etl'autre de Jak-Knife. Les résultats de test a prouvé une bonne pour
entage de 
lassi-16Mammographi
 Image Analysis So
iety 30
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ation. Aussi, la 
lassi�
ation d'après la référen
e [24℄ a été faite par la méthode deJa
k-Knife en utilisant la distan
e de Mahalanobis. En premier lieu, la 
lassi�
ation a étéfaite pour les valeurs issues des matri
es de 
o-o

urren
es, en deuxième lieu pour les va-leurs issues de la méthode du gradient et en�n par une 
ombinaison des deux méthodes.Les expérien
es ont été faite par 54 images (39 de MIAS et 15 de la base de donnéeslo
ale). Après 
lassi�
ation, les résultats peuvent être résumées dans le tableau Tab 1.3.Méthode Base de Donnés MIAS Combinaison de la base lo
ale et MIAS
o-o

urren
e 67% 63%gradient 52% 73%Tab. 1.3 � Taux de réussite pour la 
lassi�
ation [24℄Don
, d'après 
ette étude, on peut dire que les trois phases identi�
ation des ROIs,analyse et 
lassi�
ation sont étroitement liées. Et un bon système de déte
tion de tumeurdans des 
li
hés mammographiques doit avoir une bonne liaison entre 
es trois étapes.1.3.4 Fl�t du travailEn pratique, l'analyse d'images est une suite de phases qui doivent être exé
utées, de-puis l'a
quisition de l'image jusqu'à la prise de dé
ision fondée sur son 
ontenu. Certainesde 
es phases su

essives sont souvent étroitement liées et souvent indisso
iables. Dans 
e
adre, plusieurs ��ts ont été proposés.En e�et, Va
hier et al.[33℄ proposent un ��t qui se 
ara
térise prin
ipalement d'une 
om-binaison des phases de segementation et d'extra
tion des 
ara
téristiques (Voir la �gureFig 1.3).
Fig. 1.3 � Stru
ture générale de l'algorithme de déte
tion des opa
ités [33℄31
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Fig. 1.4 � Blo
 typique proposé par Cheng et al.[13℄

Fig. 1.5 � Algorithme de déte
tion proposé par Cheng et al. [12℄
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Mammographie : Etat de l'art Boujelben AtefPar 
ontre, après avoir proposé un ��t typique par Cheng at al. [13℄ illustré dans la�gure Fig 1.4, il propose un 
as pratique dans [12℄ illustré dans la �gure Fig 1.5. Cesdeux ��ts sont dé
omposés de trois phases prétraitement, déte
tion et 
lassi�
ation.En outre, le ��t proposé par Sameti [27℄ représente trois grandes phases. En e�et,la segmentation est pré
édée par 
ir
ulation des ROIs (Voir la �gure Fig 1.6) avantd'introduire l'extra
tion des 
ara
téristiques et la 
lassi�
ation.

Fig. 1.6 � Diagramme utilisé par Sameti [27℄Pour 
ela, si on 
onsidère que 
es ��ts sont en a

ort ave
 l'utilisation d'une phase de
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Fig. 1.7 � Fl�t du travailsegmentation (automatique, semi automatique ou manuelle) et de la dé
ision, qui restel'obje
tif général de toute aide au diagnosti
, il y a une divergen
e sur l'utilisation d'unedéte
tion et/ou analyse (ou moins sur l'apélation 
ar parfois ils utilisent des méthodesidentiques dans le pratique). Dans 
e travail, on représente un ��t qui illustre le par
oursd'une image mammographique dès son a
quisition jusqu'à la prise de dé
ision. Ce ��t estillustré sur la �gure Fig 1.7 : à partir de l'image d'entrée, on lo
alise les ROIs en utilisantune méthode de segmentation qu'on détaillera dans le Chapitre 2, après, on extrait les
ara
téristiques en utilisant une méthode statistique suite à une étude illustrée dans leChapitre 3. Ces 
ara
téristiques serviront d'entrées à un 
lassi�eur pour en�n avoir unedé
ision et/ou une aide à la dé
ision interprétée dans le Chapitre 4.
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Mammographie : Etat de l'art Boujelben Atef1.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre on a donné un panorama des ré
entes études faites dans le domained'analyse mammographiques. Ces études sont en relation ave
 
e type de maladie, leste
hniques de la mammographie, les projets industriels/universitaire et les algorithmesd'identi�
ation, d'analyse et 
lassi�
ation des régions d'intérêts. Dans 
e qui suit, onétudie 
haque partie de l'appro
he d'analyse à part tout en donnant à 
haque fois notreméthode de segmentation, d'analyse et de 
lassi�
ation.
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Chapitre 2Segmentation des 
li
hésmammographiques
D

epuis l'apparition de l'imagerie numérique, l'information 
ontenue dans les imagesn'a que très peu évolué. Leur stru
ture reste en
ore aujourd'hui semblable à leur début,prin
ipalement une 
olle
tion de pixels arrangés dans une matri
e, 
haque pixel possé-dant une 
ertaine intensité lumineuse ou un 
ertain niveau de gris. Bien sûr la quantitéd'information 
ontenue dans une image a augmenté au 
ours des années du fait de l'aug-mentation du nombre de 
ouleurs possibles par pixel.La segmentation est un domaine de l'analyse d'image qui 
onsiste à diviser une imageen di�érentes régions homogènes 
onne
tées selon 
ertaines 
ara
téristiques probabilistes.En e�et, la segmentation est une partie très importante de l'analyse d'image : 
'est undes sujets qui a été le plus étudié dans 
e domaine. Puisqu'elle a des appli
ations dans denombreuses domaines pratiques, elle a des débou
hés dans la re
onnaissan
e de motifs, ladéte
tion d'objets, l'analyse d'image médi
ale, la robotique, ou en
ore dans le domainedes images par satellites, pour les appli
ations de re
her
he d'image par le 
ontenu et biend'autres en
ore.Dans 
e 
hapitre, on 
ite brièvement le r�le de la segmentation en analyse d'images, puison étudie les di�érentes méthodes de segmentation appliquées sur les images médi
ales etparti
ulièrement 
elles liées aux 
li
hés mammographiques pour �nir à donner la méthodede segmentation adoptée.
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Segmentation des 
li
hés mammographiques Boujelben Atef2.1 R�le de la segmentation en analyse d'imageLa segmentation est sans doute une tâ
he qui, en analyse d'image, mobilise le plus d'ef-fort. Cette étape n'apparaît pas toujours de façon expli
ite, mais on peut a�rmer qu'elleest toujours présente même si les images à analyser sont simples. Le terme segmentationa, en e�et, plusieurs a

eptations selon le type de segmentation sur lequel on travaille,selon la nature des outils de segmentations utilisés et surtout selon 
e que l'on attend de
ette pro
édure. Et de 
e dernier point naît, sans doute, une première 
onfusion : 
ellequi 
onsiste à penser qu'il existe, pour une images donnée, une seule segmentation valableexa
te et parfaite de 
ette image et qu'un meilleur algorithme est 
elui qui tend à se rap-pro
her le plus de 
ette segmentation idéale. De 
e point de vue, une dé�nition adéquatede la segmentation d'images pourrait être : segmenter une image 
onsiste à extraire, defaçon aussi exa
te que possible, les objets présents dans 
ette image. Cette dé�nition n'estpas très opératoire puisqu'elle ne fournit au
un moyen de 
ara
tériser les objets intéres-sants dans l'image. Cela peut être en a�rmant que 
e sont pré
isément 
eux qui serontexhibés par la segmentation. On aboutit ainsi à une se
onde 
onfusion qui 
onsiste à 
roireque la segmentation permet de 
omprendre l'image analysée. L'ensemble de la pro
édureà une �nalité évidente : mimer le mé
anisme de la 
ompréhension d'une image ou d'unes
ène en générale, mé
anisme dont l'étape primordiale est la segmentation en général. Lesméthodes de segmentations des 
li
hés mammographiques dé
rites dans 
e qui suit ferontlargement appel à 
ette appro
he : la 
onnaissan
e a priori que l'on a des objets ou desrégions que l'on désire extraire.2.2 Méthodes de segmentations des 
li
hés mammogra-phiquesL'idée de la segmentation par seuillage adaptatif est traduite dans la thèse de MohamedSameti [27℄. Ainsi, après avoir 
hoisir des ROIs (de taille 256X256) par le radiologue, lasegmentation se fait par une étape adaptative en 
inq étapes :� Normalisation : toutes les valeurs des pixels sont normalisées. En e�et, les valeursen niveau de gris (entre 0 et 255) sont normalisées entre 0 et 1 tous en adoptant 0
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Segmentation des 
li
hés mammographiques Boujelben Atefpour la valeur minimale et 1 pour la valeur maximale de 
haque ROI.� Initialisation des poids : 
'est en fait les poids du masque de taille m*m (en pratiquem=5) tout en utilisant la formule suivante :
w(i, j) = exp(

−‖i, j‖
α

) (2.1)ou ‖i, j‖ : est la distan
e eu
lidienne entre (i, j) et la position 
entrale du masque.
α : est un terme qui permet le 
ontr�le de la forme exponentielle.� Les valeurs �ous : 
'est le fait d'appliquer des règles �ou pour 
haque pixel (nor-malisé) tout en l'appliquant le pour
entage d'appartenir à l'une des deux niveaux(dans le 
as de deux niveaux de segmentation : 2 
lasses). Dans 
e 
as le 
hoix duseuil se fait en utilisant l'histogramme de l'image.� Cal
ul d'erreur : en utilisant un pro
essus itératif pour distinguer les pixels de larégion ”0” et de la région ”1”.

E =
∑

i

∑

j

θ(i, j)(1 − θ(i, j)) (2.2)
θ(i, j) : la fon
tion �ou du pixel (i, j) dans l'image.� Adaptation de la règle : 
'est une étape d'adaptation des règles d'erreurs en utilisantl'algorithme de Bak_Bropagation des réseau de neurones.Le formalisme de segmentation dans la référen
e [10℄ est basé sur deux grandes étapesdont la première est le ré-enri
hissement (parfois appelé normalisation ou prétraitement)en utilisant deux méthodes dont l'une est morphologique basée sur le �ltre gaussien passebas et l'autre à base d'ondelette (issue de la fon
tion mère). En e�et, dans 
ette der-nière, Hadhoud et Badr utilisent le seuillage des 
oe�
ients extraits de l'image sour
e(mammogramme) puis ils appliquent la transformée en ondelettes inverse (la base de latransformée en ondelettes est orthogonale). La deuxième étape est l'adaptation d'uneméthode de segmentation des régions basées sur le seuillage (le seuillage issue de l'histo-gramme). Dans 
ette partie, on parle de seuillage lo
al pour aboutir à une image binairedont "1" pour l'objet et "0" pour le fond. Une autre méthode de segmentation des massesmammographiques qui utilise la transformée en ondelettes est appliquée dans la référen
e[17℄. L'étape de segmentation dans la référen
e [30℄ est dé
omposée de trois étapes :� Prétraitement : en utilisant le �ltre médian.38



Segmentation des 
li
hés mammographiques Boujelben Atef� Segmentation globale : en 
al
ulant le ve
teur 
ara
téristique dans une fenêtre par-ti
ulière. Ce ve
teur est dé
omposé de 17 textures qui sont issues de l'histogramme(appelé parfois statistique de premier ordre), matri
e de 
o-o

urren
e, longueur deniveau de gris. On parle dans 
e 
as d'une segmentation globale par texture.� Segmentation lo
ale : la 
ombinaison des méthodes suivantes ; la première est laRGI (Radial Gradient Index) et la deuxième est l'histogramme de Bezier ave
 labinarization de la fenêtre( obtenir une image binaire).
RGI =

∑

x,y∈H G(x, y) r(x,y)
‖r(x,y)‖

∑

x,y∈H G(x, y)
−

∑

x,y∈H G‖(x, y)‖
d

(2.3)H : la bordure de la régionr(x,y) : le rayonG(x,y) : le gradient du point (x,y)d : le nombre de points dans la bordureUne autre méthode de segmentation par texture TS/RG (Texture Ségrégation/RégionGrowing) inspirée de la biologie est utilisée par Koppen et al. [15℄. Ave
 
ette méthode, ilfaut prévoir d'abord le nombre de 
lasse (ou de régions) qu'il faut y avoir. Les expérien
esont été faites sur 4 
lasses. En e�et, pour la séparation des 4 textures dé�nit (ou 
lasse)et en utilisant une taille de fenêtre �nie de taille �xe 20x20 pixel, 14 
ara
téristiques is-sues de la matri
e de 
o-o

urren
e sont 
al
ulées et 
lassi�ées par la méthode de Ba
kPropagation (14 neurones d'entrées, 16 
a
hées et 4 sorties sont traités pour 20,000 géné-rations). Dans 
e 
as, ils utilisent les réseaux de neurones pour la séparation de la régionou la texture 
e qu'ils appellent TS. La bordure de l'image est générée par l'appli
ationdu �ltre de Gabor ave
 masque de taille 7 pixels pour supprimer les faibles bords ave
le gradient morphologique à élément stru
turel de taille 7x7 pixels a�n d'improuver le
ontraste du bord dans le but de l'augmentation possible de la région RG.La méthode de segmentation proposée par Joan Marti et al. [19℄ se base sur la 
ombinai-son des trois 
ritères qui sont : la texture, le 
ontour et la forme. En e�et, l'algorithmeest basé sur deux étapes :� La séle
tion de la meilleure 
ara
téristique à partir de la méthode de 
o-o

urren
epour la segmentation de texture (skewness et Kurtosis).
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Segmentation des 
li
hés mammographiques Boujelben Atef� En utilisant la méthode 
roissan
e de région tout en optimisant la fon
tion d'éner-gie. Cette fon
tion intègre toutes les sour
es de données (texture, 
ontour, formes).En e�et, le terme région mesure l'homogénéité intérieure de la région (par la proba-bilité d'appartenan
e des pixels aux régions) qui est modélisée par une distributiongaussienne ; le terme 
ontour mesure la probabilité que les pixels du 
ontour sontréellement des pixels de la limite entre deux régions et le terme forme mesure lasimilarité de la forme du 
ontour. La fon
tion d'énergie est dé�nie par :
E(ρ(R)) = α

l
∑

i=0

− log(Pregion(j : j ∈ Ri/Ri)) − β(− log(Boundary(j : j ∈ θRl)))

+ (1 − α − β)(− log((Pshape(Ri))))La méthode de segmentation utilisée par VACHIER [33℄ est basée sur la ligne departage des eaux (LPE). Cette méthode utilise la des
ription des images en termes géo-graphiques. En e�et, une image peut être aperçue 
omme un relief si l'on asso
ie le niveaude gris de 
haque point à une altitude. Il est alors possible de dé�nir la ligne de partagedes eaux 
omme étant la 
rête formant la limite entre deux bassins versants. Pour l'obte-nir il faut imaginer l'immersion d'un relief dans l'eau en pré
isant que l'eau ne peut paspénétrer dans les vallées que par ses minima. La ligne de partage des eaux est représentéepar les points où deux la
s disjoints se rejoignent au 
ours de l'immersion. Cette trans-formation morphologique est la prin
ipale méthode de segmentation d'images proposéepar la morphologie mathématique. L'e�
a
ité de la ligne de partage des eaux en tantqu'outil de segmentation dépend essentiellement des marqueurs de départ (minima). Sanstraitements préalables, on obtient le plus souvent une sur-segmentation de l'image. Unesegmentation 
onforme au but re
her
hé né
essite un �ltrage adéquat des minima quiformeront l'image des marqueurs. D'autres méthodes de segmentations élaborées dans lesréféren
es [22℄, [23℄ et [35℄. Par 
ontre, pour l'amélioration des images mammographiques,une étude 
omparative a été faite dans la référen
e [11℄ en adoptant 
inq algorithmesbasés sur la logique �oue. Une autre méthode de normalisation basée sur la transforméeen ondelettes est utilisée dans la référen
e [28℄.
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Segmentation des 
li
hés mammographiques Boujelben Atef2.3 Méthode adoptéeLa re
onnaissan
e de la nature des images à étiduer est la première problématique dansla la phase de segmentation. En e�et, les images sont pris de la base des données DDSM :C' est une base de données de l'université de Florida Sud. Cette base est disponible via ftp1à partir de ��gment.
see.usf.edu�. Le s
anner utilisé était � Eikonix 1412 CCD 
amera� ave
 une résolution de 12 bits par pixel. En fait, la base des données d'images DDSMutilise un s
anner de type DIGITIZER HOWTEK ayant 
omme résolution spatiale 43,5mi
rons par pixel. Le 
ontenu de 
ette base sera représenter dans la se
tion 4.3. Dans
ette se
tion on étudie la méthode de prétraitement, pour améliorer les images bruités, etde segmentation pour lo
aliser les régions d'interêts.2.3.1 Prétraitement : �ltre médianLe traitement, souvent appelé prétraitement, regroupe toutes les te
hniques visant àaméliorer la qualité d'une image. Or, la notion de qualité est une notion très subje
tive.En e�et, la qualité d'une image n'est pas for
ément la même pour un ordinateur quepour un opérateur humain. C'est la raison pour laquelle les te
hniques ne sont pas lesmêmes. En outre, la restauration a pour but d'inverser l'e�et du phénomène dégradant.Il s'agit de produire une image la plus pro
he de la réalité physique de la s
ène observée.Alors que l'amélioration a pour but de satisfaire l'oeil de l'observateur humain. C'estpourquoi l'image produite peut être di�érente de la réalité. Les te
hniques de restaurationse proposent de réduire les e�ets des dégradations (ou bruits) subies par une image. Ilexiste quatre possibles :� Bruit lié au 
ontexte de l'a
quisition : le bougé, 
onditions d'é
lairage.� Bruit lié au 
apteur (bruit gaussien) : mauvaise qualité, mal utilisé.� Bruit lié à l'é
hantillonnage (bruit impulsionnel) : mauvaise quanti�
ation dûe àune mauvaise 
alibrage des 
apteurs.� Bruit lié à la nature de la s
ène : nuage (
as d'images satellites), la poussière dansun atelier de produ
tion.1File Transfer Proto
ol
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Segmentation des 
li
hés mammographiques Boujelben AtefEn d'autre autre le �ltrage 
onsiste à appliquer une transformation (appelée �ltre) àtoute (ou une partie) d'une image numérique. On distingue généralement les types de�ltres suivants : les �ltres passe-bas, les �ltres passe-haut, les �ltres adaptatifs. Or, les�ltres passe-bas 
onsistent à atténuer les 
omposantes de l'image ayant une fréquen
ehaute (pixels fon
és). Ce type de �ltrage est généralement utilisé pour atténuer le bruitde l'image : 
'est la raison pour laquelle on parle habituellement de lissage.Les �ltres médians sont un type de �ltres passe-bas dont le prin
ipe est de faire la moyennedes valeurs des pixels avoisinants. Ils présentent l'avantage de préserver un peu plus les
ontours dans l'image. En e�et, le �ltre médian est un �ltre spatial qui 
al
ule en 
haquepixel la valeur médiane en niveau de gris des pixels de sa fenêtre, 
e qui donnera le niveaude gris du pixel de l'image �ltrée. Vue que la médiane, en tend que mesure statistique,représente une alternative à la moyenne, le �ltre médian 
onstituera une forme de lissagequ'on peut l'utiliser à la phase du lissage linéaire. Dans notre 
as, on peut dire que le �ltremédian est une méthode de lissage non linéaire qui réduit le brouillage. Chaque pixel del'image est rempla
é par la valeur médiane dans son voisinage. Cette méthode éliminee�
a
ement le bruit d'impulsion par
e que la médiane dans une fenêtre prédéterminéen'est pas a�e
tée par di�érentes transitions de bruit. Dans notre travail le �ltrage médianutilise une fenêtre re
tangulaire de taille 3X3. L'in
onvénient du �ltre médian se traduitau niveau du bord. Dans notre 
as la région d'intérêt se situe au milieu de l'image. Le ��tFig 2.1 illustre la démar
he adoptée dans 
e travail.2.3.2 Segmentation lo
ale : Croissan
e par régionLes appro
hes de segmentation des régions visent à 
réer une partition de l'imageen un ensemble de régions homogènes au sens d'un ou plusieurs 
ritères. On 
her
hedon
 à rassembler les pixels par 
ritère de similarité. En e�et, après le phénomène deprétraitement issu par le �ltre médian, le radiologue 
hoisit la région ou il y a risqued'avoir une tumeur. Cette région, appelée région d'intérêt, est ensuite segmentée par laméthode de 
roissan
e de région ; on parle ainsi d'une segmentation lo
ale. La �gure Fig2.2 illustre la méthode de segmentation utilisée dans 
e travail.Dans 
e 
adre, les algorithmes de 
roissan
e de région sont fondés sur l'agrégationprogressive des pixels à partir d'un point initial appelé "germe", selon un 
ritère. Les points
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Fig. 2.1 � Fl�t de segmentationvoisins du germe sont su

essivement examinés ; s'ils véri�ent les 
ritères d'agrégation(dans notre 
as un seuil �xe), ils sont in
lus à la région et deviennent à leur tour germe ;dans le 
as 
ontraire, ils sont rejetés. Le 
ritère est le plus souvent un 
ritère lo
al basésur les niveaux radiométriques des points. Don
, on peut dire que la segmentation par
roissan
e de régions est simple à mettre en oeuvre, mais parfois 
oûteuses en temps de
al
ul. Leur avantage réside dans la prise en 
ompte des informations de plus haut niveau.Néanmoins, leur in
onvénient est lié à la dispersion des germes initiaux. En e�et, 
elles-
i né
essitent quasi-systématiquement l'intervention d'un opérateur. Dans notre 
as, unradiologue peut faire 
ette opération.On donne en 
e qui suit l'algorithme de la méthode de 
roissan
e par région :débutpoint : germe de départsi on n'est pas dans la limite de la région sele
tionnééPour 
haque pixel voisin du germeSi la di�éren
e entre les valeurs du (germe, voisin) inférieur à un seuilajouter 
e pixel au germe�n si
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Fig. 2.2 � Méthode de segmentation�n bou
ler�n si�n
2.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre , on n'a pas introduit une nouvelle méthode de segmentation mais on a
hoisit une méthode qui parait, d'après la littérature, être la meilleure pour la lo
alisationde la ROI. Cette étape est pré
édée par un prétraitement ave
 un �ltre médian pour
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Segmentation des 
li
hés mammographiques Boujelben Atefl'amélioration de l'image. En e�et, 
ette méthode de segmentation permet d'aboutir àune analyse lo
ale. La méthode d'analyse va être introduite dans le 
hapitre suivant.
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Chapitre 3Analyse par texture
A

u même titre que la 
ouleur, la texture est une 
ara
téristique fondamentale desimages 
ar elle 
on
erne un élément important de la vision humaine. De nombreusesre
her
hes ont été menées à la fois dans les domaines de l'analyse et de la synthèse de tex-ture. Mais, une dé�nition formelle de la texture est quasiment impossible. D'une manièregénérale, la texture se traduit par un arrangement spatial des pixels que l'intensité où la
ouleur seule ne su�t pas à dé
rire. Elles peuvent 
onsister en un pla
ement stru
turéd'éléments mais peuvent aussi n'avoir au
un élément répétitif. De nombreuses dé�nitionsont été proposées, mais au
une ne 
onvient parfaitement aux di�érents types de texturesren
ontrées.L'analyse de texture est utilisée en imagerie médi
ale pour la 
ara
térisation tissulaire.Elle implique l'extra
tion des 
ara
téristiques de texture dans di�érentes ROIs sainesou pathologiques a�n de 
ara
tériser les tissus et de les 
omparer entre eux. De tellesméthodes doivent pouvoir apporter des renseignements aux radiologues en terme de diag-nosti
, pronosti
, suivi de pathologies, et
. En e�et, l'analyse par texture regroupe unensemble de te
hniques mathématiques permettant de quanti�er les di�érents niveaux degris présents dans une image en terme d'intensité et de distribution. Comme il existe deuxtypes de textures, aléatoires et régulières, il existe deux essentiels méthodes d'analyses :les méthodes statistiques qui étudient les relations entre un pixel et ses voisins et les mé-thodes fréquentielles dans les quelles on asso
iera un motif et des règles de pla
ement surun pavage régulier.
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Analyse par texture Boujelben Atef3.1 Les méthodes fréquentiellesLes méthodes issues du traitement du signal semblent plus adaptées pour 
ara
tériserdes textures naturelles. Les �ltres spatiaux 
onstituent probablement la te
hnique la plusdire
te pour 
apturer les propriétés relatives aux textures de l'image. Les premières ap-pro
hes 
onsistent à quanti�er la densité de 
ontour1 : les textures �nes ont une densitéélevée en les 
omparant aux textures plus grossières. Ces �ltres ont pour but d'extrairela fréquen
e spatiale, qui fait référen
e à la fréquen
e de variation des di�érents tonsqui apparaissent dans une image. Les régions d'une image, où la texture est "rugueuse",sont les régions où les 
hangements dans les tons sont apparues. En e�et, elles ont unefréquen
e spatiale élevée. Les régions "lisses" ont une variation des tons qui est plus gra-duelle sur plusieurs pixels ; 
es régions ont une fréquen
e spatiale faible. La méthode de�ltrage spatial 
onsiste à dépla
er un �ltre d'une dimension de quelques pixels (exemple :3 sur 3, 5 sur 5, et
.) au-dessus de 
haque pixel de l'image. Un �ltre peut être uniformeou peut réagir à des 
ara
téristiques pré
ises 
omme les 
oins, les jon
tions, et
. Il estainsi possible de 
ara
tériser grâ
e à 
ette méthode de nombreuses 
ara
téristiques de latexture 
omme sa rugosité ou sa dire
tionalité.Toujours dans le domaine du traitement du signal, les méthodes issues des transforméesde Fourier sont sans doute les plus 
ourantes en analyse de texture. L'analyse de Fourierest un outil largement utilisé en physique et en mathématiques. Le prin
ipe de la trans-formée de Fourier repose sur le fait que toute fon
tion périodique peut être représentée
omme la somme d'une série de sinus et de 
osinus dont on fait varier d'une part lesamplitudes en les multipliant par des 
oe�
ients, et d'autre part les phases en les dé
a-lant de manière à 
e qu'elles s'additionnent ou se 
ompensent. Le problème est que 
ettereprésentation fréquentielle de l'image est globale. La 
ara
térisation lo
ale des texturesutilise don
 le prin
ipe des fenêtres de Fourier, qui "glissent" sur l'image en 
apturant sespropriétés lo
ales. Les te
hniques dites "de Gabor" utilisent 
ette méthode ave
 une fe-nêtre Gaussienne. Il est 
onnu d'utiliser un ban
 de �ltres de Gabor pour 
ara
tériser pluspré
isément l'information fréquentielle des régions de l'image selon des dire
tions ou desdistan
es parti
ulières. L'idée sous-ja
ente à toutes 
es te
hniques est d'extraire l'énergieportée par le signal dans des bandes fréquentielles diverses. Il n'est alors pas né
essaire1Edge Density per Unit Area 47



Analyse par texture Boujelben Atefd'utiliser des fenêtres d'estimation 
ar les analyses fréquentielles utilisées disposent gé-néralement de leurs propres fon
tions de fenêtrages, souvent gaussiennes. Il existe don
deux familles de te
hniques :� Celles qui séle
tionnent un petit nombre de domaines fréquentiels signi�
atifs ( parexemple �ltage à base d'ondelettes).� Celles qui analysent systématiquement tout l'espa
e fréquentiel (par exemple parune dé
omposition en ondelettes).3.1.1 Filtrage à base d'ondeletteLa base de 
ette appro
he est le �ltrage en quadrature [6℄. Parmis 
es types de �ltreson 
ite :Les �ltres de GaborIl introduit la transformée de fourrier à 
ourt terme STFT2, mais au lieu d'utiliser
exp(−iwt), qui est lo
alisé en fréquen
e mais pas en temps, il utilise "les atomes deGabor", qui sont 
onstruit par translation temps/espa
e, et la fréquen
e est une réellesymétrique au temps/espa
e dans la fenêtre g :

g(x0, w0)(x) = g(x − x0)exp(iw0x) (3.1)L'énergie de g(x0, w0) est 
on
entré au voisinage de x0 sur un intervalle qui peut êtremesuré par un standard déviation et sa transformée de fourrier est une translation par w0de la transformée de fourrier G de g. Dans un temps/fréquen
e (é
helle espa
e) ; 
'est-à-dire plan (x, w) la dispersion d'énergie d'atomes de Gabor peut être représentée 
omme unre
tangle de largeur (σg, σG) 
entré en (x0, w0), on parle ainsi du re
tangle de Heisenberg.Les expositions du prin
ipe de l'in
ertitude 
'est que sa région satisfait σg ∗ σG >= 1/2 :l'égalité est appliqué seulement si g est une gaussienne. Une fon
tion de Gabor 1-D estune gaussienne modulé par une exponentielle 
omplexe.
gb(σ,w0) = nc

1√
2Π

exp(− x2

2σ2
exp(iw0x)) (3.2)

gb(σ,w0) = nc exp(−σ2

2
(w − w0)

2) (3.3)2Short-Time Fourrier Transform 48



Analyse par texture Boujelben AtefAve
 n
 : 
onstante de normalisation qui dépend de l'appli
ation.Les �ltres de Gabor sont utilisés pour l'analyse de texture ( en parti
ulier 
elle 
an
erdu sein [26℄), segmentation de texture, déte
tion de 
ara
téristiques, estimation de mou-vement et le 
odage d'images. Mais, 
ependant 
es �ltres ont des limites quand à leurappli
ation dans la vision par ordinateur. En e�et, les �ltres de Gabor sont non ortho-gonals pourtant que la famille forme un 
adre ; 
'est-à-dire la famille est 
omplète maisredondante. Et en plus bien que 
es �ltres sont lo
alisés, ils ont un support in�nie 
e quioblige à prendre des tran
hes.Les �ltres de Log-GaborLes �ltres de Log-Gabor sont 
onvenus pour l'estimation de la fréquen
e lo
ale quiutilise la proportion de 
es �ltres. Dans 1-D, le �ltre Log-Gabor dans le domaine fréquentielest une fon
tion gaussienne sur une é
helle logarithmique.
Gl(w) = nc exp(

− ln(w/w0)

2 ln2(kβ)
) (3.4)Où w0 est la fréquen
e de réglage maximale.Kβ est en rapport ave
 β (largeur de bande) par la relation suivante :

β =
−2

√
2

ln 2
ln(kβ) (3.5)Et inversement

kβ = exp(−1

4

√

2 ln(2)β) (3.6)L'avantage de Log-Gabor qu'il est invariant au 
hangement de niveau de gris (zéro DC)et invariant par addition d'une fon
tion polynomiale d'ordre n ( n < ∞). L'in
onvénientreste l'absen
e d'une expression analytique pour 
e �ltre dans le domaine spatial.Les �ltres de Gauss dérivéLes �ltres gaussiens sont très 
onnus dans la vision par ordinateur à 
ause de 
ertainespropriétés 
omme la simpli
ité. Elles sont utiles dans l'extra
tion des 
ara
téristiques oul'estimation de mouvement. Il est 
onnu que la transformée de fourrier d'une fon
tiongaussienne est une fon
tion gaussienne et utilise la propriété dérivée de la transformé de
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Analyse par texture Boujelben Ateffourrier. La famille qui dérive du �ltre en quadrature dans le domaine fréquentiel :
Gd(w)







nc wa exp(−σ2w2), ifw >= 0

0, otherwise







(3.7)Où a est un réel et a >= 1.Remarque : On n'a pas une expression analytique de 
es �ltres dans le domaine tempo-rel/spatial pour a n'est pas réel.Les �ltres de Di�éren
e de GaussLe �ltre de Di�éren
e de Gauss ou DoG3 est utilisé pour l'extra
tion des 
ara
téris-tiques. En parti
ulier, 
e �ltre a été utilisé pour �ltrer le système visuel humain.
fDoG(x) =

nc√
2Πσ′

exp(− x2

2σ′2
) − nc√

2Πσ
exp(− x2

2σ2
) (3.8)ou σ > σ′ > 0Sa transformé de fourrier pour une paire de quadrature (jusqu'à fa
teur de 2) est dé�nipar :

FDoG(w)







nc exp(−σ′2w2

2
) − nc exp(−σ2w2

2
), ifw >= 0

0, otherwise







(3.9)La fréquen
e de réglage maximale est donnée par :
w0 =

2

σ

√

ln(γ)

γ2 − 1
(3.10)où γ = σ′

σL'avantage de DoG est qu'il invariant au 
hangement de niveau de gris (zéro DC) maisil n'y a pas eu dérivé une expression analytique pour β . En e�et, β dépend de γ .Théoriquement, les �ltres de quadratures, et en parti
ulier le �ltre de DoG a beau
oupd'avantages pour son utilisation pour la déte
tion et l'analyse des ROIs surtout qu'il aété proposé pour �ltrer le système visuel humain. Mais, il n'y a pas de fon
tion standardpour 
e type de �ltrage. Par exemple dans la référen
e [26℄, Rangayyan et al. proposentune analyse dire
tionnelle des 
omposants de l'image mammographiques en utilisant lesondelettes de Gabor. La fon
tion de Gabor dans le domaine fréquentiel est donnée par :
G(u, v) =

1

2Πσuσv
exp(

−1

2
[
(u − w)2

σu2
+

(u − w)2

σv2
]) (3.11)3Di�éren
e Of Gauss 50
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 :
σu =

(a − 1)Uh

(a + 1)
√

2 ln 2
(3.12)

σv =
tan(Π/2K)[Uh − σu2

Uh
2 ln 2]

√

2 ln 2 − (2 ln 2)2σu2

Uh2

(3.13)
a = (

Uh

Ul
)

1

1+s (3.14)Uh, Ul(
onstantes ave
 W=Uh ) : Fréquen
es 
entrales normalisées inférieure et supé-rieures.S : nombre d'é
helles de fréquen
es.K : pour le nombre d'orientations.Le but de 
ette analyse est de déte
ter l'asymétrie, qui est un signe de 
an
er de sein,entre la partie gau
he et la partie droite des seins tout en utilisant le disque de �bro-glandular. Les �ltres de sorties pour 
haque orientation (12 orientations utilisées) dans lesquatre é
helles sont analysés en utilisant la transformation du Karhunen-Loève (KL) etla méthode de seuillage de Otsu's. La transformation de KL est utilisée pour séle
tionnerseulement le prin
ipal 
omposant du �ltre de sortie dans toutes les é
helles. Pour 
ara
-tériser l'asymétrie des deux seins, Rangayyan et al. illustrent trois 
ara
téristiques de ladistribution dire
tionnelle obtenue par la di�éren
e entre le diagramme de Rose 4 
omptéà gau
he du sein ainsi qu'à la droite. Ces 
ara
téristiques sont :� L'entropie : Si l'image se 
ompose des 
omposants dire
tionnels ave
 une distributionuniforme, la valeur d'entropie sera maximum ; par 
ontre, si l'image se 
ompose de
omposants dire
tionnels orientés dans une bande très étroite d'angle, la valeurd'entropie sera petite. La mesure d'entropie est 
al
ulée par :
H = −

N
∑

i=1

xi lg xi (3.15)ave
 :N : le nombre d'angles dans le diagramme de Rose (N = 12 dans la pratique).
xi : le rapport des 
omposants dire
tionnels dans la dire
tion i sur le se
teur totalreprésenté par le diagramme de Rose.4C'est une représentation graphique de l'information dire
tionnelle
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Analyse par texture Boujelben Atef� Le moment du premier ordre
M1 =

N
∑

i=1

θixi (3.16)� le moment du deuxième ordre.
M2 =

N
∑

i=1

(θi − θ)2xi (3.17)D'une autre part, pour la 
omparaison de deux 
ara
téristiques issus de deux seins dif-férentes (gau
he et droite), Kruizinga et al. [16℄ illustrent la notion d'énergie qui est lerésultat de la 
ombinaison de la réponse de deux �ltres symétriques et antisymétrique(
ette 
ara
téristique est en relation ave
 le 
ortex du système visuel humain) :
eλ,θ(x, y) =

√

r2
λ,θ ,0 (x, y) + r2

λ,θ ,−Π

2

(x, y) (3.18)Ave

rλ,θ,ψ(x, y) = exp(−x′2 + σγ′2

2γ2
) cos(

2Πx′

λ
+ ψ) (3.19)

x′ = x cos θ + y sin θ (3.20)
y′ = −x sin θ + y cos θ (3.21)Le �ltrage à l'aide des �ltres de Gabor bidimensionnelle permet d'analyser des texturesqui ont une énergie fréquentielle lo
alisée. En e�et, la mesure de l'énergie à la sortiede 
es �ltres 
onduit à la des
ription de la texture. En outre, la notion d'é
helle quisouligne la relative indépendan
e du 
omportement des textures à di�érentes é
hellesa provoqué la méthode d'analyse à stru
ture pyramidale. Par itération d'opérations de�ltrage sur l'image, la 
onstru
tion d'une pyramide multirésolution qui permet l'étudede la texture à di�érentes é
helles. Les �ltres sont obtenus à partir de la di�éren
e dedeux �ltres gaussiens : 
'est la représentation DOG ou la génération de 
ette te
hnique
'est-à-dire la di�éren
e entre deux �ltres passe-bas, on parle alors de la représentationsDOLP5. Le �ltrage des images à l'aide des �ltres de Gabor en vue de l'analyse ou dela 
onstru
tion d'une pyramide multirésolution permet une analyse ave
 des orientationsspatiales, des bandes passantes et des fréquen
es 
entrales réglables. La résolution spatio-fréquentielle est dans 
e 
as optimale (meilleure résolution fréquentielle et spatiale à la5Di�éren
e Of Low-Pass 52



Analyse par texture Boujelben Ateffois). La dis
rimination ou la segmentation de la texture s'e�e
tue par la mesure del'énergie de sortie des ban
s de �ltres. Ces méthodes sont à re
ommander pour analyserdes textures dont l'énergie est 
on
entrée dans des bandes de fréquen
es et des dire
tionsparti
ulières (tissus, laine).En présen
e de texture à large bande de fréquen
e, le �ltrage à l'aide de �ltres de typeGabor ne 
onvient plus [34℄. La transformée en ondelettes apporte alors une alternativeintéressante, notamment par le biais de l'analyse multirésolution. Ainsi, on peut étudierune texture selon la pro
édure utilisée par l'homme, 
'est-à-dire par analyse hiérar
hiqueen allant de l'essentiel vers le détail. La grande di�éren
e entre le �ltrage de Gabor et lesondelettes est que 
es dernières autorisent une résolution spatio-fréquentielle variable enfon
tion de la taille des détails à observer. L'utilisation de bases orthogonales d'ondelettes
onduit à la 
onstru
tion d'une pyramide multirésolution, sans augmentation du nombretotal de pixels de l'image, ave
 une assez bonne dé
orrélation entre les di�érents niveauxde résolutions et les di�érentes dire
tions de �ltrages (les bandes passantes des �ltres sontpresque disjointes). Ces deux qualités font la di�éren
e fondamentale entre la pyramide
lassique et la pyramide 
onstruite à partir des ondelettes.3.1.2 Dé
omposition à base d'ondelettesDé�nition (Demaeyer Jonathan, Bebronne Mi
hael et Forthomme Sébastien : 2003 ) :les ondelettes permettent, 
omme les sinus et les 
osinus, de dé
omposer un signal. Lesondelettes sont lo
alisées en temps et en fréquen
e. Le 
ara
tère lo
alisé de l'ondelettes'exprime par le fait que la fon
tion est non nulle sur un intervalle �ni et nul partoutailleurs. Ave
 les ondelettes, on sait don
 en quelque sorte quand un évènement se produitet 
omment il se produit, ave
 une 
ertaine in
ertitude due au prin
ipe d'Heisenberg . Enfait, les ondelettes sont obtenues par dilatation et translation d'une seule fon
tion ψ :
ψ(a, b)(t) =

1√
a
ψ(

t − b

a
) (3.22)a : représente le paramètre d'é
helle (la dilatation).b : fournit la translation.L'ondelette ainsi que sa transformée de Fourier doivent être bien lo
alisées. De plus l'on-delette doit être os
illante. Don
, une fon
tion est dite ondelette analysante si elle satisfaitles 
onditions suivantes : 53



Analyse par texture Boujelben Atef� être 
ontinue, absolument intégrable et de 
arré intégrable (énergie �nie).
∫

ℜ

(ψ(t))2dt < ∞ (3.23)� analytique : sa transformée de Fourier doit être nulle pour ψ < 0.� être admissible :
ψ(0) = 0 ou

∫

ℜ

(ψ(t))dt = 0 (3.24)Lambrou et al. [18℄ pro
èdent par la dé
omposition à base d'ondelettes pour l'extra
-tion des 
ara
téristiques. Dans 
ette étude, ils utilisent les ondelettes de Daube
hies pourextraire les 
oe�
ients d'ondelettes. Alors que dans [8℄, Ferrieira et Borge utilisent lesondelettes de Haar en plus de 
elles de Daube
hies. Cette appro
he est implémentée àune ar
hite
ture proposée par Mallat ; 
'est à dire, ils utilisent un algorithme pyramidalsuivant le s
héma illustré dans Fig 3.1.A partir de 
ette dé
omposition, A2
d j f représente l'entrée pour 
haque niveau dedé
omposition. A 
haque fois des 
oe�
ients sont extraites pour donner des informationssur la nature de la texture (extraire l'information appropriée pour représenter des imagesmammographiques originales). Puis un seuillage de 
es 
oe�
ients (que les 100 plus grands
oe�
ients sont pris). En�n 
lassi�er 
es informations ave
 la méthode de K_ppv (enadoptant la distan
e eu
lidienne) en utilisant la formule suivante.

D_Euclidienne =

√

∑

i

∑

j

(A(i, j) − M(i, j))2 (3.25)A : matri
e de 
oe�
ient d'ondelette.M : prototype d'une 
lasse.Par leur nature fréquentielle, les méthodes issues des transformées de Fourier sont adap-tées pour 
ara
tériser les textures régulières et uniformes (
omme un grillage ou un murde brique) et peu adaptées pour 
ara
tériser les textures aléatoires (un feuillage, une foule,un visage, une é
or
e, et
.) ou les textures régulières projetées sur des objets non platsou vues sous un angle parti
ulier.En imagerie médi
ale, et en parti
ulier pour le 
an
er des seins, les tumeurs ne sont pas54
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Fig. 3.1 � Algorithme pyramidal de dé
omposition par ondelettesrégulières. Et un bon diagnosti
 doit se permettre d'augmenter la probabilité de la pré-sen
e ou d'absen
e de la maladie. Contrairement aux textures de type stru
turelle, lestextures aléatoires ne 
omportent ni primitive isolable, ni fréquen
e de répétition.3.2 Les méthodes statistiquesGénéralement les méthodes statistiques se di�éren
ient par leurs ordres. En e�et, lesméthodes sont données par le nombre de pixels mis en jeu dans le 
al
ul des 
ara
téris-tiques. Pour 
ela, on trouve les méthodes de premier ordre, de se
ond ordre et d'ordresupérieur.
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Analyse par texture Boujelben Atef3.2.1 Méthode de premier ordreEn e�et, les méthodes de premier ordre sont 
elles qui ne prennent en 
ompte qu'unpixel à la fois. L'analyse par les méthodes de premier ordre se fait au niveau des pixels indi-viduels d'une région de l'image (ROI). Les 
ara
téristiques sont 
al
ulés à partir de l'histo-gramme des intensités (ou histogramme du premier ordre). Celui-
i dé
rit, au niveau de laROI 
hoisie, la fréquen
e d'apparition de 
haque niveau sur l'é
helle des gris. Pour 
ara
té-riser une texture, on 
ite les 
ara
téristiques les plus utilisés ; la moyenne[7℄[18℄[30℄, la va-rian
e [7℄ [18℄ [30℄, l'entropie[18℄[30℄, le 
ontraste[18℄[30℄, 
orrélation[30℄, le skewness[7℄[18℄et le kurtosis[7℄ [18℄. Dans les méthodes de premier ordre, qui 
orrespondent à une des
rip-tion de l'histogramme des niveaux de gris, il n'y a pas d'informations sur la lo
alisationdu pixel. Il est don
 né
essaire d'utiliser des méthodes d'ordre supérieur pour une analyseplus pré
ise.3.2.2 Méthodes de se
ond ordreIl existe plusieurs méthodes de se
ond ordre. Les prin
ipales méthodes utilisées dansles images médi
ales sont :La méthode de matri
e de 
o-o

urren
e (ou méthode de dépendan
e spatialedes niveaux de gris)La méthode de matri
e de 
o-o

urren
e permet de déterminer la fréquen
e d'appa-rition d'un "motif" formé de deux pixels séparés par une 
ertaine distan
e d dans unedire
tion parti
ulière par rapport à l'horizontale. Cette matri
e dé
rit les régularités ob-servables dans les niveaux de gris des pixels d'une région. Généralement, on ne se sert pasdire
tement de la matri
e de 
o-o

urren
e mais plut�t de valeurs 
al
ulées à partir de
elle-
i (i.e. la moyenne, le 
ontraste, l'homogénéité, l'entropie ou l'énergie.et
). A�n delimiter le nombre de 
al
uls, on prend généralement 
omme valeurs de l'angle : 0◦, 45◦ ,90◦, 135◦ et 1 pour la valeur de d. La �gure Fig 3.2 illustre l'algorithme de 
onstru
tionde la matri
e de 
o-o

urren
e pour les angles 0◦et 45◦ (d=1).Voi
i un exemple de 
al
ul de la matri
e de 
o-o

urren
e pour d=1,θ=45◦ :
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Fig. 3.2 � Constru
tion des matri
es de 
o-o

urren
esdébuth : hauteur de M, l : largeur de M
MC45[i, j]=0 ∀ i ∈ 0..largeur, ∀ j ∈ 0..hauteurPour 
haque i telque i ∈ [0..l − 1] bou
lerPour 
haque j telque j ∈ [1..h] bou
lerin
rémenter MC45 [M [i, j],M [i + 1, j − 1]]�n bou
ler�n bou
ler�n Généralement, on obtient 4 matri
es de 
o-o

urren
e MCθ pour les di�érentes valeursde θ (0◦, 45◦, 90◦, 135◦). En e�et, les autres valeurs peuvent se déduire à partir de 
esderniers d'après les 
onstatations suivantes :

Φ(d, 0◦) = Φt(d, 180◦)

Φ(d, 45◦) = Φt(d, 225◦)

Φ(d, 90◦) = Φt(d, 270◦)

Φ(d, 135◦) = Φt(d, 315◦)Si on 
onsidère des images qui 
ontiennent plus 212 niveaux de gris di�érents ou 
haquematri
e de l'image admet quatre matri
es de 
o-o

urren
es di�érentes (ou plus), 
ette57
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ette forme n'est ni très pratique ni très �able. On a don
 intérêt à 
om-primer 
es matri
es [21℄. Cela se fait de plusieurs façons :� En diminuant le nombre de niveau de gris par une quanti�
ation régulières ou adap-tative. Dans 
e travail, on a adopté une quanti�
ation tout en diminuant le nombrede niveau de gris à 32. C'est à dire on 
al
ule les 
ara
téristiques étudiées en 
e quisuit dans des matri
es de taille 32X32.� En tirant pro�t des symétries existants dans la texture pour regrouper des ve
teurs
ontribuant de façon identique à l'apparen
e de la texture.Plusieurs 
ara
téristiques sont généralement extraites de la matri
e de 
o-o

urren
edont les prin
ipaux sont :La moyenne est utilisée dans [30℄ : Cette 
ara
téristique donne la valeur moyenne (ouintensité moyenne) des niveaux de gris appartenant à tous les pixels de la ROI.
moy =

∑

i

∑

j

p(i, j) (3.26)Où p (i, j) 
orrespond aux éléments de la matri
e de 
o-o

urren
e ; 
'est à dire à laprobabilité de passer d'un pixel de niveau de gris i à un pixel de niveau de gris j.La Varian
e est utilisée dans [7℄[30℄ : Cette 
ara
téristique 
ara
térise la distributiondes niveaux de gris autour de la valeur moyenne.
var =

∑

i

∑

j

(i − moy)2p(i, j) (3.27)L'énergie (moment angulaire d'ordre deux ou uniformité) est utilisé dans [7℄ [18℄[24℄ [30℄ : Cette 
ara
téristique mesure l'homogénéité de l'image. L'énergie a une valeurd'autant plus faible qu'il y a peu de zones homogènes : dans 
e 
as, il existe beau
oup detransitions de niveaux de gris.
E =

∑

i

∑

j

p(i, j)2 (3.28)Le 
ontraste ( ou inertie) est utilisé dans [18℄[24℄ [30℄ : Cette 
ara
téristique mesure lesvariations lo
ales des niveaux de gris. Si elles sont importantes (
'est à dire s'il existe peude régions homogènes), alors le 
ontraste sera élevé. Cette 
ara
téristique permet aussi de
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ara
tériser la dispersion des valeurs de la matri
e par rapport à sa diagonale prin
ipale.
CONT =

∑

i

∑

j

(i − j)2p(i, j) (3.29)L'entropie est utilisé dans [18℄[24℄ : Cette 
ara
téristique mesure la 
omplexité de l'image.Lorsque les valeurs de la matri
e sont presque toutes égales, l'entropie est élevé.
ENT = −

∑

i

∑

j

p(i, j) log p(i, j) (3.30)L'homogénéité ou moment di�érentiel inverse est utilisé dans [18℄[24℄ : Cette 
a-ra
téristique a un 
omportement inverse du 
ontraste. Plus la texture possède des régionshomogènes, plus 
ette 
ara
téristique est élevée.
HOM =

∑

i

∑

j

1

1 + (i − j)2
p(i, j) (3.31)La 
orrélation est utilisée dans [18℄[24℄[30℄ : Cette 
ara
téristique permet de détermi-ner si 
ertaines 
olonnes de la matri
e sont égales. Plus les valeurs sont uniformémentdistribuées dans la matri
e, plus la 
orrélation est importante.

COR =
∑

i

∑

j

ijp(i, j) − µxµy

σxσy
(3.32)Ou µx et µy représentent les moyennes respe
tivement des lignes et des 
olonnes de lamatri
e.

σx =
∑

i

(1 − µx)2
∑

j

p(i, j) (3.33)
µx =

∑

j

i
∑

i

p(i, j) (3.34)Le skewness est utilisé dans [18℄ [30℄ :Cette 
ara
téristique 
orrespond au momentd'ordre 3 
entré autour de la moyenne. Elle mesure la déviation de la distribution desniveaux de gris par rapport à une distribution symétrique.
SKEW =

1

N

∑

i

∑

j

( p(i, j) − MoY )3 (3.35)Pour une déviation par les valeurs élevées, le skewness est positif ; alors que pour unedéviation vers les basses valeurs, il est négatif.
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Analyse par texture Boujelben AtefLe kurtosis est utilisé dans [18℄ [30℄ : Cette 
ara
téristique 
orrespond au moment d'ordre4 
entré autour de la moyenne.
KURT =

1

N

∑

i

∑

j

(p(i, j) − MoY )4 (3.36)Il 
ara
térise la forme du sommet de l'histogramme : plus le kurtosis est faible, plus lesommet de l'histogramme est arrondi.Le rapport "signal-sur-bruit" : En imagerie le SNR peur être dé�ni de la façon sui-vante :
SNR =

moy√
V AR

(3.37)Il 
orrespond au rapport de la moyenne sur l'é
art type. Cette 
ara
téristique permetde rendre 
ompte de l'hétérogénéité d'une texture. Une texture hétérogène possédera unsignal sur bruit faible 
ar la varian
e sera élevée. On peut aussi dé�nir les 
ara
téristiques
omme le moment diagonal, le "
luster shade" et le "
luster prominen
e" qui sont 
epen-dant moins utilisés.L'in
onvénient de 
ette méthode 
'est que les 
al
uls sont alors très longs, surtout si onutilise plusieurs dépla
ements.Méthode des gradientsCette méthode permet de 
ara
tériser la distribution de di�éren
es de niveaux de gris.L'étude se fait généralement sur des voisinages 3 ∗ 3 ou 5 ∗ 5 (Fig 3.3).On peut alors 
al
uler les gradients.
gd1(i, j) =

√

[g(i + 1, j) − g(i − 1, j)]2 − [g(i, j + 1) − g(i, j − 1)]2 (3.38)
gd2(i, j) =

√

[(g(i + 2, j) − g(i − 2, j)]2 − [(g(i, j + 2) − g(i, j − 2))]2 (3.39)On 
onstruit ainsi la (ou les) matri
e(s) des gradients. Deux 
ara
téristiques sontgénéralement extraites : la moyenne des gradients ainsi que la varian
e des gradients [24℄.
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Fig. 3.3 � Voisinage 5*5 pour la matri
e de gradient3.2.3 Méthode d'ordre supérieurElles étudient les intera
tions entre plusieurs pixels. Le voisinage est de type mono oubidimensionnel. La méthode des longueurs de plages de niveaux de gris est la plus souventutilisée. Elle 
onsiste à 
ompter le nombre de plages d'une 
ertaine longueur j de niveaude gris i dans une dire
tion donnée (on prendra généralement 
omme valeurs 0◦, 45◦, 90◦,135◦). A 
haque dire
tion 
orrespondra don
 une matri
e (Fig 3.4).

Fig. 3.4 � Constru
tion d'une matri
e de longueur de plagesAvant de 
iter les prin
ipales 
ara
téristiques issues de la matri
e de longueur de plage,on dé�nit d'abord quelques notions :� Une plage de niveaux de gris 
orrespond à l'ensemble des pixels d'une image ayantla même valeur de niveau de gris.� La longueur de la plage 
orrespond au nombre de pixels appartenant à la plage ainsi61



Analyse par texture Boujelben Atefon peut dire qu'une texture �ne possède peu de pixels dans une plage.Les prin
ipaux 
ara
téristiques issus de la matri
e des longueurs de plages sont les sui-vants : Le "poids" des plages 
ourtes est utilisé dans [18℄ [30℄ :
SRE =

1

nr

M
∑

i=1

N
∑

j=1

p(i, j)

j2
(3.40)M : 
orrespond au nombre de niveaux de gris dans l'image.N : la longueur de la plage maximale.Ave
 nr, qui représente le nombre total de plages de l'image, est dé�nit par :

nr =
M

∑

i=1

N
∑

j=1

p(i, j) (3.41)Le "poids" des plages longues est utilisé dans [18℄ [30℄ : l'image qui possède un LREplus grand possède plus de plages, 
'est à dire plus de zones étendues ayant le mêmeniveau de gris.
LRE =

1

nr

M
∑

i=1

N
∑

j=1

j2 p(i, j) (3.42)La distribution des niveaux de gris est utilisée dans [18℄ [30℄ ) : Cette 
ara
téristiquemesure l'uniformité de la distribution des plages.
GDIST =

1

nr

M
∑

i=1

[
N

∑

j=1

p(i, j)]2 (3.43)La distribution des longueurs de plages est utilisée dans [18℄ [30℄) : Cette 
ara
té-ristique augmente si le nombre de plages de même longueur augmente.
RLDIST =

1

nr

N
∑

j=1

[
M

∑

i=1

p(i, j)]2 (3.44)Le pour
entage de plages : Plus la texture est homogène, plus 
ette 
ara
téristiqueest élevée.
RPC =

nr

np
(3.45)où la 
onstante np 
orrespond au nombre de pixels de l'image.

np =
M

∑

i=1

N
∑

j=1

j p(i, j) (3.46)
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Analyse par texture Boujelben AtefDeux autres 
ara
téristiques ont été introduites par la suite : le "poids" des longueurs deplage de faible niveau de gris (LGRE) et le "poids" des longueurs de plage de fort niveaude gris qui mesure la fréquen
e des plages.
LGRE =

1

nr

M
∑

i=1

N
∑

j=1

p(i, j)

i2
(3.47)

HGRE =
1

nr

M
∑

i=1

N
∑

j=1

i2p(i, j) (3.48)On peut aussi dé�nir les 
ara
téristiques 
omme le poids des petites plages de faibleniveau de gris, le poids des petites plages de fort niveau de gris, le poids des longuesplages de faible niveau de gris et le poids des longues plages de fort niveau de gris. Ces
ara
téristiques tiennent 
ompte à la fois de la distribution des niveaux de gris et deslongueurs des plages.
LGSRE =

1

nr

M
∑

i=1

N
∑

j=1

p(i, j)

i2j2
(3.49)

HGSRE =
1

nr

M
∑

i=1

N
∑

j=1

i2p(i, j)

j2
(3.50)

LGHRE =
1

nr

M
∑

i=1

N
∑

j=1

j2p(i, j)

i2
(3.51)

HGLRE =
1

nr

M
∑

i=1

N
∑

j=1

i2j2 p(i, j) (3.52)L'analyse par les méthodes statistiques permettent d'utiliser plusieurs méthodes dif-férentes qui donnent lieu à un nombre de 
ara
téristiques très vite important, d'où lané
essité de 
oupler 
es méthodes à 
elles d'analyse des données. Il y a don
 une di�
ultéà 
hoisir la méthode pertinente puis par la suite à interpréter les résultats et à les relieraux données physiologiques.En e�et, les méthodes statistiques fournissent la 
ara
térisation la plus �ne et la pluse�
a
e pour la des
ription d'une texture. Les modèles de type matri
es de 
o-o

urren
essont les plus performants [7℄ [18℄ [24℄ [30℄. En plus, elle met en 
onsidération 
es huitvoisins dans l'analyse, don
 elles peuvent prendre en 
ompte de tous 
es voisins. Malheu-reusement, ils sont aussi les plus lourds à mettre en oeuvre don
 extrêmement 
oûteuse en
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Analyse par texture Boujelben Ateftemps de 
al
ul. C'est pourquoi on préfère souvent utiliser des modèles moins générauxmais qui, dans le 
adre des appli
ations 
iblées, sont aussi performants pour une 
hargede 
al
ul réduit.Dans 
e travail, on propose de tester l'apport de 
haque 
ara
téristique issue de la ma-tri
e de 
o-o

urren
e sur la qualité de l'analyse. Puis on teste l'apport de la moyenne de
haque 
ara
téristique ( en 4 orientations) sur l'analyse en utilisant un ve
teur d'ensemble.Le but général de 
e travail est de diminuer le 
al
ul des 
ara
téristiques qui n'in�uentpas sur la performan
e du diagnosti
 ; et par 
onséquent augmenter le rapport temps surqualité.3.3 Méthode d'analyseLa méthode utilisée est 
elle du se
ond ordre : les matri
es de 
o-o

urren
e. Onextrait à partir de la région à analyser (après segmentation) une matri
e de niveaux degris. Chaque pixel de l'image est représenté par une valeur bien déterminée de son niveaude gris dans la matri
e. La taille de la matri
e sera la même que le nombre de pixels del'image. Comme 
'est prévu une matri
e pour 
haque angle et à 
haque distan
e (d=1dans notre 
as). A partir de 
ette matri
e on 
al
ule les ve
teurs 
ara
téristiques. Le ��tde l'analyse est représenté dans la Fig 3.5. Celui-
i est dé
omposé des parties suivantes :� Après l'étape de segmentation, illustrée dans le 
hapitre pré
édent, on obtient unerégion d'intérêt : une matri
e en niveau de gris.� Cette matri
e est quanti�ée, 
'est-à-dire, on obtient une autre matri
e de mêmelongueur et de même largeur mais de valeur en niveau de gris entre 0 et 31 (lesvaleurs étaient entre 0 et le nombre maximum en niveau de gris). Pour obtenir en�nune région de taille 32X32 a�n de réduire le 
al
ul des matri
es de 
o-o

urren
es(
ette valeur est prise en tenant 
ompte de la taille de la tumeur).� On 
al
ule ensuite les matri
es de 
o-o

uran
es de 
ette région (
o-o

urren
e_0,
o-o

urren
e_45, 
o-o

urren
e_90 et 
o-o

urren
e_135 dont 
ha
une a une taille32X32).� A 
haque matri
e, on 
al
ule les six 
ara
téristiques : moyenne, varian
e, énergie,
ontraste, entropie et homogénéité.
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Fig. 3.5 � Fl�t d'analyse
65



Analyse par texture Boujelben Atef� Les ve
teurs 
ara
téristiques qui seront 
omme entrés à la méthode de 
lassi�
ation(on détaillera 
ette méthode dans le 
hapitre suivant) sont dé
omposés de la façonsuivante : on 
al
ule 
haque 
ara
téristique et on prend sa valeur à partir de 
haquematri
e pour tester son in�uen
e sur l'analyse. On obtient don
 six ve
teur de quatre
ara
téristiques 
haqu'un. Ensuite, on 
al
ule la moyenne de 
haque ve
teur pouraboutir à un ve
teur d'ensemble qui est 
onstitué de six valeurs.Un exemplaire des valeurs extraites de la région Fig 2.2, traitée dans le 
hapitrepré
édent, est illustré dans la �gure Fig 3.6.

Fig. 3.6 � Cara
téristiques extraites à partir des ROIs
66



Analyse par texture Boujelben Atef3.4 Con
lusionAprès la phase de lo
alisation de la région étudiée dans le 
hapitre pré
édent, onintroduit la méthode d'analyse adopté dans 
e 
hapitre. Cette méthode dite statistique,qui est la matri
e de 
o-o

urren
e, a été 
hoisie a 
ause de la notion statistique dansle domaine médi
ale, en plus, elle met en 
onsidération tous 
es voisins dans l'analyse.Cette 
apa
ité à introduire des ve
teurs 
ara
téristiques à di�érentes angles et distan
esa aboutit un temps de 
al
ul très grand. Notre but reste toujours étudier l'importan
e de
haque terme illustré et son in�uen
e sur le ve
teur totale (tous les termes, en utilisant lavaleur moyenne de 
haque indi
e, dans un même ve
teur). Pour 
e faire, on va tester 
esve
teurs dans le 
hapitre suivant en utilisant l'algorithme de 
lassi�
ation K_ppv.
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Chapitre 4Classifi
ation et test
L

e traitement des images est utilisé dans des domaines te
hniques très di�érents ;l'identi�
ation d'un objet (re
onnaissan
e des 
ara
tères, re
onnaissan
e des empreintesou du visage), l'analyse d'un état (fon
tionnement normal, erreur) dans la surveillan
e dupro
essus de fabri
ation, l'imagerie médi
ale et les appli
ations multimédias (télévision,jeux, CDROMs). Un grand nombre d'appli
ations de traitement et d'analyse d'imagesfait appel à des méthodes de 
lassi�
ations.Dans le 
hapitre pré
édent, on a extrait des ve
teurs 
ara
téristiques d'origine la matri
ede 
o-o

urren
e. Dans 
e 
hapitre, on donne un panorama des prin
ipaux aspe
ts dela 
lassi�
ation tout en fo
alisant sur les méthodes appli
ables aux problèmes d'analysed'images mammographiques. On applique un parmi eux, qui est la méthode du K_ppv,aux ve
teurs 
ara
téristiques illustrés dans le 
hapitre pré
édent. Finalement, on teste lesrésultats trouvés et on les 
ompare ave
 d'autres travaux illustrés dans la littérature.4.1 La 
lassi�
ationLa 
lassi�
ation est l'a�e
tation d'une étiquette à des exemples d'une base de donnéesen utilisant un 
ertain nombre d'attributs 
onnus pour 
haque exemple. Dans le traitementd'images, exemple peut signi�er soit un pixel d'une image, une zone dans l'image, unobjet dans une s
ène réelle représenté dans l'image ou l'image elle même. Les attributsutilisés sont généralement des mesures prises sur un voisinage de pixels, sur une zone del'image ou sur l'image entière. Les attributs peuvent provenir de di�érents traitementssur une seule image 
omme, par exemple, une dé
omposition fréquentielle ou l'extra
tiondes ve
teurs 
ara
téristiques. Les attributs peuvent aussi provenir de di�érentes images68
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quises séparément, par exemple des images en 
ouleur, ou 
haque image est a
quiseave
 un 
apteur sensible à di�érentes longueurs d'ondes, ou bien des images médi
ales.Les labels ou 
lasses sont les résultats de la 
lassi�
ation. Selon l'appli
ation, le butest de 
lasser 
haque pixel de l'image ou de 
lasser l'image dans son ensemble. Dans lepremier 
as, on parle souvent de segmentation d'images 
ar l'image est séparée en zonesappartenant à di�érentes 
lasses.4.1.1 Les méthodes de 
lassi�
ationsEn e�et, un exemple 
onsiste à la des
ription d'un 
as ave
 la 
lassi�
ation 
orres-pondante et un système d'apprentissage doit alors, à partir de 
ette base d'exemples,déterminer une pro
édure de 
lassi�
ation. Il s'agit don
 d'induire une pro
édure de 
las-si�
ation générale à partir d'exemples. Le problème est don
 un problème indu
tif, il s'agiten e�et d'extraire une règle générale à partir des données observées. La pro
édure généréedevra 
lasser les exemples d'é
hantillons mais surtout avoir un bon pouvoir prédi
tif pour
lasser 
orre
tement de nouvelles des
riptions.Il existe plusieurs méthodes de 
lassi�
ation qu'on peut diviser en plusieurs grandes 
a-tégories. On se limite à trois : 
lassi�
ation probabiliste, exa
te et 
elle basée sur l'ap-prentissage qui, à leurs tour, peuvent être subdivisées. La manière de répartition la plus
onnue dans la littérature (ave
 la notion paramétrique ou non) est supervisée ou nonsupervisée.On 
ommen
e par distinguer la notion de 
lassi�eur paramétrique et non paramé-trique. Dans les méthodes paramétriques les é
hantillons permettent d'estimer les 
ara
-téristiques de loi de densité de probabilité de 
haque 
lasse. Mais, lorsqu'on ne fait au
unehypothèse à priori sur la distribution de probabilité, on parle de méthodes non paramé-triques. Les problèmes à résoudre sont alors plus 
omplexes et les premières méthodesdéveloppées en statistiques remontent aux années 60 . Comme exemple de méthodes nonparamétriques, on peut 
iter les méthodes des k-plus pro
hes voisins et des noyaux deParzen. Ces méthodes prennent en 
ompte des é
hantillons et surtout leur répartitionspatiale dans l'espa
e des 
ara
téristiques pour obtenir des lois de densité de probabilitésplus pro
he de la réalité de la 
lasse. Ils ont pour obje
tif don
 d'estimer des fon
tions dedensités des probabilité.
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Fig. 4.1 � Algorithmes de 
lassi�
ationsLa 
lassi�
ation automatique supervisée englobe les deux méthodes paramétriques et nonparamétriques. Elle suppose qu'on 
onnaît les 
lasses possibles et on dispose d'un ensembled'instan
es déjà 
lassées, servant d'ensemble d'apprentissage. Le problème est alors d'être
apable d'asso
ier à tout nouvel objet sa 
lasse la plus adaptée, en se servant des exemplesdéjà étiquetés.Dans 
e sens, on peut 
iter quelques méthodes de 
lassi�
ation automatique supervisée :� K_ppv : K-plus pro
hes voisins ; plus 
onnue en anglais sous le nom K-NearestNeighbor (K_NN) : Ave
 
ette méthode, la 
lassi�
ation d'un nouveau 
as se faiten 
omparant 
e 
as à tous les exemples déjà 
lassées (on va détailler 
ette méthodedans 
e qui suit).On peut 
iter les travaux de Ferreira et Borge [8℄ et Lambrou et al. [18℄, Olivier etal [25℄ et Zwigglar et Denton [36℄ sur 
e 
lassi�eur .� Arbre de dé
ision : 
es méthodes sont les plus populaires parmis les méthodesd'apprentissage : la �gure Fig 4.1 donne un 
as pratique de 
ette méthode.� Bayes : L'idée dans 
ette méthode est d'utiliser des 
onditions de probabilité ob-servées dans les données.Ce type de 
lassi�eur a été utilisé par Rangayyan et al. [26℄ et Lambrou et al. [18℄.� MLP : Multi-Layer Per
eptron, 
e sont des réseaux de neurones multi
ou
hes. Il70
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ation et test Boujelben Atefsont utilisés pour leur 
apa
ité à apprendre à partir d'exemples bruités.Sur laquelle ont travaillé Christoyianni et al. [7℄.� RBF : Radial Basis Fun
tion, 
al
ule la distan
e entre les entrées, 
'est-à-dire que lafon
tion de 
ombinaison renvoie la norme eu
lidienne du ve
teur issu de la di�éren
eve
torielle entre les ve
teurs d'entrée.Dans la se
onde (la 
lassi�
ation non supervisée), les 
lasses possibles ne sont pas 
onnuesà l'avan
e et les exemples disponibles sont non étiquetés. Le but est don
 de regrouperdans un même 
luster (ou groupe) les objets 
onsidérés 
omme similaires, pour 
onstituerles 
lasses. L'apprentissage non-supervisé ne peut fon
tionner que si les données ont déjàune stru
ture interne. Pour 
e type de 
lassi�
ation, il existe de nombreuses méthodes :
omme exemple K-means : k-moyennes, 
'est la méthode de quanti�
ation ve
torielle laplus 
onnue, elle permet de déterminer l'ensemble des ve
teurs référents.Dans des problèmes d'analyse d'images, on est 
onfronté fréquemment au besoin deprendre une dé
ision sur une partie d'une image (ROI). Dans 
e 
as, les méthodes de
lassi�
ation dépendantes du 
ontexte et supervisés permettent d'adapter les dé
isions àdes 
ara
téristiques d'une région ou de l'image en entier. Dans la suite de notre travail onva s'intéresser uniquement à la 
lassi�
ation supervisée qui 
onsiste à inférer à partir d'uné
hantillon d'exemples 
lassés une pro
édure de 
lassi�
ation. Un système d'apprentissagee�e
tue la re
her
he d'une telle pro
édure selon un modèle.4.1.2 La 
lassi�
ation dans le traitement d'imagesLa performan
e des humains dans de nombreuses tâ
hes de traitement d'images en gé-néral et de la 
lassi�
ation en parti
ulier est supérieure aux performan
es des systèmes devision arti�
ielle. Très souvent, 
ette performan
e repose sur une 
onnaissan
e impli
iteet les experts ne sont pas 
apables d'exprimer plus qu'une partie de 
ette 
onnaissan
ed'une manière expli
ite. Un exemple pour 
et e�et se trouve dans [31℄. Dans leurs tra-vaux, Taylor et al ont essayé d'extraire des publi
ations médi
ales un 
onsensus d'expertspour la 
lassi�
ation des mi
ro
al
i�
ations en mammographie et de le mettre en 
orres-pondan
e ave
 des mesures prises sur des mammographies. Ils ont 
onstaté une grandedi�
ulté à trouver une des
ription a

eptable pour la plupart des méde
ins et à mettreen 
orrespondan
e les mesures prises sur les images ave
 les des
riptions des méde
ins.
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ation et test Boujelben AtefL'extra
tion dire
te des 
onnaissan
es de l'expert pour la 
lassi�
ation en traitementd'images est don
 un problème di�
ile. Une autre méthode d'extra
tion des 
onnais-san
es est de demander à un expert de faire la 
lassi�
ation en question sur une based'exemples. Cette base de résultats de 
lassi�
ation est utilisée ensuite pour un apprentis-sage des 
lasses. L'avantage de 
ette appro
he est que l'expert n'est pas obligé d'exprimerd'une manière expli
ite sa 
onnaissan
e, il su�t qu'il les applique sur un nombre su�santd'exemples. Si le problème le permet, des résultats de 
lassi�
ation peuvent aussi être ob-tenus par d'autres pro
essus de mesure qui sont a

essibles pour une base d'apprentissagemais ne le seront pas dans la tâ
he �nale.4.1.3 Les limites des systèmes de 
lassi�
ationsOn va regarder les fa
teurs qui limitent la performan
e des systèmes de 
lassi�
ationet des systèmes d'apprentissage pour la 
lassi�
ations.Les limites majeures viennent des données elles mêmes. Dans de nombreux systèmes de
lassi�
ation, les données ne 
ontiennent pas su�samment d'information sur la 
lassepour réussir une 
lassi�
ation parfaite. Si deux exemples dans la base ne se distinguentpas dans leurs attributs et n'appartiennent pas à la même 
lasse, il est impossible deles 
lasser 
orre
tement uniquement à partir de 
es attributs. De plus, les données sontsouvent :� impré
ises, par exemple quand un expert doit tra
er des 
ontours pour délimiter deszones dans l'image (dans notre 
as on a utilisé une segmentation lo
ale).� in
ertaines, par exemple quand il y a plusieurs dé
isions possibles,� variables d'une image à l'autre, par exemple du fait des 
onditions d'é
lairage.4.2 Le 
lassi�eur K_ppvLe prin
ipe de la méthode des K plus pro
hes voisins est de 
lasser tout nouveaupoint ou en
ore ve
teur dans la 
lasse majoritairement présentée dans son entourage.L'entourage est 
onstitué des K points les plus pro
hes au sein d'une distan
e prédé�nie(on a 
hoisit la distan
e Eu
lidienne ) en fon
tion de la nature des points à 
lasser.L'algorithme des K_ppv e�e
tue un apprentissage dit paresseux dans le sens où le modèle
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ation et test Boujelben Atefmémorise seulement l'ensemble des prototypes et 
es derniers sont peu traités au momentde l'apprentissage et tout le travail se fait au moment de la 
lassi�
ation. On peut mêmedire qu'il n'y a pas d'étape d'apprentissage puisque l'introdu
tion de nouvelles donnéesne né
essite pas la re
onstru
tion du modèle . Cette méthode non paramétrique a pourobje
tif d'estimer des fon
tions de densités de probabilité.L'absen
e d'apprentissage fait au k_ppv un parfait 
andidat pour les 
lassi�
ations quidoivent être 
onstamment ajustées ou révisées. En fait, la mise à jour de la 
lassi�
ationne peut pas être plus simple. Il n'y a qu'à étiqueter et indexer les nouveaux exemples.Dans 
e travail, on utilise dans la phase du test ave
 
e 
lassi�eur le pa
kage WEKA1é
rit en java, disponible sur le web en open sour
e [4℄. Ce pa
kage o�re une gammed'outils permettant de manipuler et d'analyser des �
hiers de données, implémentantdivers types d'algorithmes. Dans 
e travail on a utilisé le 
lassi�eur K_ppv (ave
 k=7,distan
e eu
lidienne : 
'est à dire parmis les 7 pro
hes quelle est la 
lasse majoritaire eten 
as d'égalité "3-3" les plus pro
hes). Les ve
teurs de référen
es sont situés dans unebase de données sous format ARFF2. Les résultats de 
ette appro
he sont illustrées dansla �gure FIG 4.2.Malgré sa simpli
ité, le k_ppv a été l'objet de plusieurs études [8℄[18℄[25℄[36℄. Il o�rel'avantage d'être très simple et néanmoins e�
a
e. Outre sa simpli
ité, 
ette méthodeprésente souvent un bon pouvoir prédi
tif puisqu'elle ne né
essite pas de 
onnaître ladistribution de probabilité des 
lasses.4.3 Présentation de la base d'imagesPour évaluer la performan
e de la méthode d'extra
tion des 
ara
téristiques ainsi quel'algorithme de 
lassi�
ation k_ppv, il existe deux bases universelles voir MIAS et DDSM.En e�et, la majorité des travaux sont testés sur la base MIAS [7℄ [8℄ [10℄ [18℄ [24℄ [25℄[26℄ [36℄. Vu que 
ette base est 
ommer
ialisée, par 
ontre DDSM est gratuite, on utiliséDDSM pour la phase de test. Cette base est utilisé par Joseph et al. [14℄. Elle 
ontient2620 
as dé
omposés en 15 volumes malignes, 16 bénigne et 12 normale. Dans la pratique,on a travaillé sur une partie de la base universelle DDSM. En e�et, on a pris 80 
as au1Waikato Environment for Knowledge Analysis2Attribute-Relation File Format : �
hier texte73
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Fig. 4.2 � Méthode de 
lassi�
ationhasard, 
'est à dire de volumes di�érents : 35 
as malignes, 25 
as bénignes et 20 
asnormaux extraites de la base de données DDSM.4.4 Critères d'évaluation du ��tLe but d'un méde
in revient à augmenter le taux de réussite à un examen ; de même ;un CAD doit être plus pro
he de la réalité. Don
 notre but s'appuie sur la déterminationet la mise en relation de deux paramètres antagonistes quali�ants le système, à savoirla sensibilité et la spé
i�
ité. Ces deux paramètres sont déduits du tableau Tab 4.1. Ene�et, on peut dé�nir les relations suivantes.Sensibilité : la 
apa
ité de la te
hnique à dé
ouvrir les positifs.
Sensibilite =

vp

vp + fn
(4.1)
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ation et test Boujelben AtefSpé
i�
ité : la 
apa
ité de la te
hnique à dé
ouvrir les négatifs
Specificite =

vn

vn + fp
(4.2)Deux autres paramètres déduites peuvent en
ore être 
al
ulés :

valeur predictive positive =
vp

vp + fp
(4.3)

valeur predictive negative =
vn

vn + fn
(4.4)Cas Le 
lassi�eur En réalitéFaux Positif (FP) Maligne BénigneFaux négatif (FN) Bénigne MaligneVrai Positif (VP) Maligne MaligneVrai négatif (VN) Bénigne BénigneTab. 4.1 � Dé�nitions Médi
alesLe tableau Tab 4.1 représente un paranorams des résultats qui peuvent être illustréesà partir d'un 
as ; par exemple si notre 
lassi�eur annon
e la malignité 
e qui est di�érentde la réalité (la première ligne du tableau), alors, on a une erreur de 
lassi�
ation. Ene�et, on a dit que 
ette personne est malade alors qu'elle est saine.4.5 Intréprétation des résultats :A travers la 
lassi�
ation, on pro
ède 3 
lasses (malignes, bénignes et normale). Mais,la spé
i�
ité et la sensibilité sont en fon
tion de deux 
lasses voire malignes et bénignes.Pour 
ela, on 
onsidère que la malignité prouve l'opération (peut être immédiate), tan-dis que les 
lasses bénignes (il existe des mi
ro
al
i�
ations bénignes ou des kystes parexemple) et normale ne né
essite pas l'opération. Pour 
ela dans le 
al
ul de la spé
i�
itéet la sensibilité, on va 
ombiner 
es deux 
lasses (bénigne et normale). Si on prend 30
as (10 de 
haque 
lasse), bien sur non pris pour le remplissage de la base de données, ontrouve les résultats illustrées dans Tab 4.2.D'après 
es résultats on 
onstate que la spé
i�
ité et la sensibilité ne sont pas étroite-ment liés. En e�et, 
on
ernant la sensibilité, on trouve que la moyenne, la varian
e et le75
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ation et test Boujelben Atefsensibilité spé
i�
itéMoyenne 40% 65 %Varian
e 40% 60%Énergie 50% 60%Contraste 40% 65%Entropie 50% 60%Homogénéité 60% 65%Ve
teur d'ensemble 60% 75%Tab. 4.2 � Résultats des tests des ve
teurs 
ara
téristiques
ontraste ont les plus faible valeurs. Par 
ontre, la plus grande sera 
elle de l'homogénéitéqui a un 
omportement inverse du 
ontraste. Le ve
teur d'ensemble, vue la présen
e destrois 
ara
téristiques (moyenne, varian
e et le 
ontraste), reste a

eptable. Con
ernantla spé
i�
ité, on peut dire que le ve
teur d'ensemble est le meilleur ; 
e qui explique sonapport. En e�et, 
'est la pro
édure utilisée dans la littérature. De même, on voit que l'ho-mogénéité reste toujours une 
ara
téristique qui donne in�uen
e à l'analyse à l'opposé dela varian
e qui l'a�aiblit. Cette 
ara
téristique reste question puisqu'il est utilisé dans [7℄.Dans 
e travail Christoyianni et al.prennent trois ve
teurs d'ensembles suivant les angles0, 45 et -45 ave
 une distan
e égale 1. La pour
entage de réussite dans leur travail estentre 66% et 84% tout en étulisant à 
haque fois un ve
teur de 4 parmètres de statistiquede premier ordre et 10 de la matri
e de 
o-o

uran
e, 
lassi�é par les RBF et MLP, parmisles quelles la varian
e. On note dans 
e travail l'utilisation de la base de données MIAS quiest numérisée ent 200 mi
ron par pixel. De même dans la référen
e [30℄, Székely et al. ontutilisé un seul ve
teur 
ontenant dix sept 
ara
téristiques parmis les quelles les parmètressuivantes : varian
e , 
ontraste, l'homogénité et la 
orrélation issuent de la matri
e de 
o-o

uran
e (ave
 d'autres 
ara
téristiques de premier ordre et de longueurs de plages). Ces
ara
téristiques sont 
al
ulées dans une fenêtre parti
ulière (pas de segmentation). D'uneautre part, si on 
onsidère que la spé
i�
ité (75%) est a

eptable, le pour
entage de lasensibilité est faible. Ce-
i peut s'expliquer à 
ause de plusieurs problèmes de l'appro
heétudiée. En e�et, la taille de la base de données introduites peut être faible, surtout si l'on
ompare à la taille de la base de données DDSM, mais 
e-
i peut s'expliquer par remplis-
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Classifi
ation et test Boujelben Atefsage de 7 base de données (un in
onvénient du �
hier ARFF). En e�et, il faut remplir à
haque région 4 valeurs dans les 6 premières bases et 6 valeurs pour la septième (ou la based'ensemble). Le tableau Tab 4.3 représente les résultats obtenues, dans la littérarture,en utilisant d'autres bases, tantdis que la tableau Tab 4.4 représente la 
omparaison dutravail du Joseph et al qui a utilisé la base DDSM. On rappelle que dans le travail deJoseph et al. [14℄ la segmentation est utilisée en deux étapes : une première étape dite depré-analyse pour la segmentation des grandes régions des seins et une deuxième en pro
é-dant par l'analyse lo
ale de l'histogramme. Les ve
teurs 
ara
téristiques sont à l'originede trois sour
es de données qui sont : l'historique des patientes, par la 
olle
te Améri-
aine de BI_RAIDS et de statistiques de premier ordre (ou de l'histogramme). Alors quela dé
ision, de la présen
e ou non d'une 
al
i�
ation, est prise en utilisant le 
lassi�eurBP-ANN. sensibilité spé
i�
ité Taux de réussite BaseVa
hier [33℄ 73,5% - - Lo
aleLambrou [18℄ 86% 96% - MIASChristoyianni [7℄ - - de 78% à 84 % MIASRangayyan [26℄ - - 72,5% MIASSameti [27℄ - - 82,2% Lo
aleMudigonda [24℄ - 82,1% - MIAS/Lo
aleTab. 4.3 � Classi�
ations selon la nature de la tumeur : des bases de données di�érentessensibilité spé
i�
ité la taille de la base nombre utiliséJoseph[14℄ 90% - 292 22Notre proposition 60% 75% 80 30Tab. 4.4 � Comparaison des résultats : base DDSMOn peut dire aussi que la méthode de 
roissan
e par région n'a pas été trop exa
tedans la phase de séparation de la région, 
e qui a in�ué à la phase d'analyse. Ce problèmes'explique sur la di�
ulté de pré
iser le seuil (le seuil est 
onstant dans notre 
as ). Pourremédier à 
e problème on a mis la main au radiologue d'analyser dire
tement à travers saséle
tion de la région sans lo
alisation de la région (la plupart des analyses dans la littéra-77



Classifi
ation et test Boujelben Atefture sont faites de 
ette manière [7℄[24℄[30℄). Dans l'avenir on peut l'améliorer en utilisantun seuil adaptatif ou en utilisant d'autres 
ritères pour la 
roissan
e de région 
ommel'optimisation de l'homogénéité par exemple. En plus, vue la longueur non stable de larégion, les valeur des ve
teurs extraites sont parfois trop éloignés. Don
, plus l'importan
ede 
ette notion sur la taille de la tumeur plus l'in�uen
e inverse à l'analyse automatique.D'une autre part, la 
lassi�
ation ave
 la K_ppv reste un peu limité en phase d'appren-tissage et surtout en utilisant la distan
e eu
lidienne, qui est la plus simple à mètre enoeuvre, mais pas la plus pré
ise. Don
, on peut avoir plusieurs améliorations de 
e travailque 
e soit dans la phase de déte
tion pour pré
iser la région, dans la phase d'analyse enexploitant un ve
teur d'ensemble qui ne 
ontient que les 
ara
téristiques qui in�uent surla phase d'analyse et surtout la 
lassi�
ation tout en utilisant d'autres distan
es 
ommela distan
e de Mahalanobis qui pondère les 
omposants selon un degré d'importan
e pré-dé�ni ou la distan
e de Minkowski. On peut aussi utiliser les méthodes basées sur lesréseaux de neurones basées sur l'apprentissage 
omme le MLP ou le RBF.4.6 Con
lusionDans 
e 
hapitre, on a donné un panorama des prin
ipaux aspe
ts de la 
lassi�
ationtout en fo
alisant sur les méthodes appli
ables aux problèmes d'analyse d'images mam-mographiques. On a testé les ve
teurs 
ara
téristiques illustrés dans le 
hapitre pré
édentave
 la méthode du K_ppv. La phase de test a aboutit à un pour
entage a

eptable pourla spé
i�
ité (75%). Par 
ontre, il reste à améliorer la sensibilité qui reste faible (60%). Atravers 
es résultats, on peut travailler dire
tement sur les ve
teurs d'ensembles tout enutilisant que les meilleurs 
ara
téristiques. Ce
i peut se faire en utilisant la moyenne de
haque 
ara
téristique 
omme elle est utilisée dans 
e travail ou en utilisant un ve
teurpour 
haque angle 
omme 
e qui est ullistré par Christoyianni et al. dans la référen
e [7℄.

78



Con
lusions générales et Perspe
tives
D

ans 
e projet de Mastère, on s'est intéressé à l'analyse des images mammographiquespour l'aide au diagnosti
 du 
an
er du sein et plus parti
ulièrement à l'analyse automa-tique des mi
ro
al
i�
ations et des opa
ités qui sont des signes pré
o
es du 
an
er dusein.Dans un premier lieu, un état de l'art sur le 
an
er du sein a été présenté en passant enrevue les te
hniques et les méthodes de la mammographie. Ensuite un état de l'art surles prin
ipaux te
hniques et les méthodes existantes qui traitent la déte
tion automatiquedes d'opa
ités et des mi
ro
al
i�
ations a été établit. Cet état de l'art n'est pas une phaseen amont de l'axe prin
ipale de 
e travail de re
her
he qui 
onsiste à mettre en pla
e uneméthode e�
a
e en terme de qualité d'analyse et temps de 
al
ul. A�n de 
hoisir une mé-thode de base pour 
e travail, di�érentes appro
hes ont été étudiées. La méthode adoptéese base sur l'analyse lo
ale en utilisant une méthode d'analyse de se
ond ordre, qui est lamatri
e de 
o-o

urren
e, et elle 
onstitue la 
olonne vertébrale de 
e travail de re
her
he.La 
ontribution 
onsiste d'abord, à tester l'in�uen
e de 
ertains 
ara
téristiques issues de
ette méthode sur l'évaluation de l'analyse (ou diagnosti
).Les résultats du test des 
ara
téristiques et du ve
teur d'ensemble ont aboutit à unemeilleure performan
e du ve
teur d'ensemble. En e�et, si on 
onsidère que les résultats despé
i�
ité est a

eptable(75%), les résultats de la sensibilité reste à améliorer (60%). Mais,malgré 
ela le test individuel des 
ara
téristiques reste important. En e�et, 
e test permetde nous donner une information sur son in�uen
e à l'analyse don
 au ve
teur d'ensemble.Pour 
ela, il reste à tester d'autres 
ara
téristiques 
omme le Skewness et le kurtosis quisont utilisés dans la segmentation par texture et pas dans l'analyse. Don
, on peit dire
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Con
lusions générales et Perspe
tives Boujelben Atefque 
e travail de re
her
he pourrait être poursuivit par un test et une évaluation de laperforman
e de la méthode d'analyse des opa
ités et des mi
ro
al
i�
ations en 
her
hantle taux de spé
i�
ité et de sensibilité sur un ensemble de zones d'intérêts.Comme perspe
tives de 
e travail de re
her
he, il est possible d'établir un système 
onte-nant plusieurs modèles de 
lassi�
ations statistiques et intelligents tout en augmentant lenombre de 
as ; 
e
i peut être ave
 la même base (DDSM) ou à partir d'une base lo
ale is-sue de l'h�pital Habib Bourguiba Sfax. Aussi on peut di�éren
ier les méthodes d'analysesou/et déte
tion qui dépendent de la nature de la tumeur (opa
ité, mi
ro
al
i�
ations,distortion ar
hite
turale). Quand à la 
lassi�
ation, elle peut être améliorée en utilisantd'autres distan
es pour le 
lassi�eur K_ppv ou d'autres méthodes de 
lassi�
ations sur-tout 
elles basées sur les réseaux de neurones qui sont basées sur l'apprentissage 
ommele MLP et le RBF. Ce qui vient de dire, on peut améliorer dans n'importe phase que 
esoit segmentation, déte
tion et/ou analyse et 
lassi�
ation.
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Glossaire
ARFF : Attribute-Relation File FormatBP-ANN : Ba
k-Propagation Arti�
ial Neural NetworkBI-RADS : Breast Imaging Reporting and Data SystemCE : Communauté EuropéenneCCD : Charge Coupled Devi
eCAD : Computer Aided DiagnosysDDSM : Digital Database for S
reening MammographyDoG : Di�éren
e Of GaussDOLP : Di�éren
e Of Low-PassFDA : Food and Drug AdministrationFTP : File Transfer Proto
olIRM : Magnéti
 Resonan
e ImagingMLP : Multi Layer Per
eptronMIAS : Mammographi
 Image Analysis So
ietyRBF : Radial Basis Fun
tionSTFT : Short-Time Fourrier TransformWEKA : Waikato Environment for Knowledge Analysis
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