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Résumé

DESCRIPTION ET CLASSIFICATION DES MASSES MAMMAIRES
POUR LE DIAGNOSTIC DU CANCER DU SEIN

Le diagnostic assisté par ordinateur du cancer du sein devient de plus en plus une
nécessité vu la croissance exponentielle du nombre de mammographies effectuées chaque
année. En particulier, le diagnostic des masses mammaires et leur classification suscitent
actuellement un grand intérét. En effet, la complexité des formes traitées et la difficulté
rencontrée afin de les discerner nécessitent 1'usage de descripteurs appropriés. Dans ce
travail, des méthodes de caractérisation adaptées aux pathologies mammaires sont pro-
posées ainsi que ’étude de différentes méthodes de classification est abordée. Afin de
pouvoir analyser les formes des masses, une étude concernant les différentes techniques
de segmentation est réalisée. Cette étude nous a permis de nous orienter vers le modele
du level set basé sur la minimisation de 1’énergie de la région évolutive. Une fois les
images segmentées, une étude des différents descripteurs proposés dans la littérature est
menée. Cependant, ces propositions présentent certaines limites telles que la sensibilité
au bruit, la non invariance aux transformations géométriques et la description générale et
imprécise des lésions. Dans ce contexte, nous proposons un nouveau descripteur intitulé
les points terminauzr du squelette (SEP) afin de caractériser les spiculations du contour
des masses tout en respectant l'invariance a 1’échelle. Un deuxieme descripteur nommé [a
sélection des protubérances (PS) est proposé. Il assure de méme le critére d’invariance et
la description précise de la rugosité du contour. Toutefois, le SEP et le PS sont sensibles
au bruit. Une troisieme proposition intitulée le descripteur des masses spiculées (SMD)
assurant une bonne robustesse au bruit est alors réalisée. Dans 1’objectif de comparer
différents descripteurs, une étude comparative entre différents classifieurs est effectuée.
Les séparateurs a vaste marge (SVM) fournissent pour tous les descripteurs considérés le
meilleur résultat de classification. Finalement, les descripteurs proposés ainsi que d’autres
couramment utilisés dans le domaine du cancer du sein sont comparés afin de tester leur
capacité a caractériser convenablement le contour des masses en question. La performance
des trois descripteurs proposés et notamment le SMD est mise en évidence a travers les
comparaisons effectuées.

Mots-clefs: Cancer du sein, Diagnostic Assisté par Ordinateur (DAOx), Segmenta-
tion, Descripteurs de forme, Classification.



Abstract

DESCRIPTION AND CLASSIFICATION OF BREAST MASSES
FOR THE DIAGNOSIS OF BREAST CANCER

The computer-aided diagnosis of breast cancer is becoming increasingly a necessity
given the exponential growth of performed mammograms. In particular, the breast mass
diagnosis and classification arouse nowadays a great interest. Indeed, the complexity of
processed forms and the difficulty to distinguish between them require the use of appro-
priate descriptors. In this work, characterization methods suitable for breast pathologies
are proposed and the study of different classification methods is addressed. In order to ana-
lyze the mass shapes, a study about the different segmentation techniques in the context
of breast mass detection is achieved. This study allows to adopt the level set model ba-
sed on minimization of region-scalable fitting energy. Once the images are segmented, a
study of various descriptors proposed in the literature is conducted. Nevertheless, these
proposals have some limitations such as sensitivity to noise, non invariance to geome-
tric transformations and imprecise and general description of lesions. In this context, we
propose a novel descriptor entitled the Skeleton End Points descriptor (SEP) in order to
better characterize spiculations in mass contour while respecting the scale invariance. A
second descriptor named the Protuberance Selection (PS) is proposed. It ensures also the
same invariance criterion and the accurate description of the contour roughness. However,
SEP and PS proposals are sensitive to noise. A third proposal entitled Spiculated Mass
Descriptor (SMD) which has good robustness to noise is then carried out. In order to
compare different descriptors, a comparative study between different classifiers is perfor-
med. The Support Vector Machine (SVM) provides for all considered descriptors the best
classification result. Finally, the proposed descriptors and others commonly used in the
breast cancer field are compared to test their ability to characterize the considered mass
contours. The performance of the three proposed descriptors and especially the SMD is
demonstrated through the performed comparisons.

Mots-clefs: Breast cancer, Computer aided diagnosis systems (CADx), Segmentation,
Shape descriptors, Classification.
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Introduction générale

Contexte et motivations

Le cancer du sein représente 'un des enjeux prépondérants dans le domaine de la santé
publique. En effet, il s’agit d’un fameux cancer menacant la vie de la plupart des femmes.
Environ une femme sur dix est touchée par cette maladie durant son existence. Cependant,
la réduction du taux de mortalité causée par ce type de cancer ainsi que la favorisation des
chances de guérison ne sont possibles que si la tumeur a été prise en charge des les premiers
stades de son apparition. Dans I'objectif d’assurer le dépistage précoce d’une telle tumeur,
les radiologues ont été amenés a augmenter la fréquence des mammographies notamment
pour la tranche d’age la plus concernée. Sur I’échelle mondiale, de nombreux pays tels que
la France ont mis en oeuvre des campagnes de dépistage systématique tous les deux ans par
exemple. Il a été démontré qu'une telle démarche est tres efficace et permet de réduire le
taux de déces de 35% environ. Selon les campagnes, deux ou quatre mammographies sont
effectuées par patiente a raison d’une ou deux mammographies par sein. Ceci a engendré
une augmentation exponentielle du nombre de mammographies réalisées. Ainsi, la tache
d’interprétation est devenue difficile a gérer par les radiologues. En effet, I'interprétation
est une tache difficile et dépendante de 1'expertise du radiologue. Par ailleurs, le taux de
détection du cancer du sein s’améliore de 15% environ en utilisant une deuxieme lecture.

Face a I’augmentation du nombre de mammographies pendant ces dernieres décennies,
différents travaux de recherche font I’effort, soit pour détecter automatiquement les lésions
mammaires a travers des systemes de Détection Assisté par Ordinateur (couramment
désignés par DAOe), soit pour interpréter automatiquement les mammographies a travers
des systémes de Diagnostic Assisté par Ordinateur (couramment désignés par DAOx)®.
Dans ce contexte, différentes méthodes de traitement ont été élaborées (Ciatto et al., 2003;
Hadjiiski et al., 2004; Delogu et al., 2007). La majorité de ces travaux s’orientent vers le
standard BIRADS (D’Orsi et al., 2003) pour classifier les images mammographiques en
deux classes: maligne, bénigne ou en six classes de ’ACR, (American College of Radiology).

On s’intéresse dans notre cas d’étude aux systemes de Diagnostic Assisté par Ordina-
teur (DAOx) qui sont essentiellement constitués de quatre étapes a savoir le prétraitement,
la segmentation, la description et la classification. Le résultat de classification des masses
mammaires est fortement lié a un choix adéquat des méthodes: de réhaussement de
I'image, de détection, de caractérisation et de classification des lésions. On se focalise

1. http://en.wikipedia.org/wiki/Computer—aided — diagnosis
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spécialement, dans cette these, sur la partie description. Une telle démarche nécessite une
certaine connaissance concernant les pathologies mammaires. Selon le standard BIRADS
(D’Orsi et al., 2003), les masses bénignes ont souvent une forme ronde ou ovale et un
contour circonscrit ou microlobulé. Les masses malignes ont souvent une forme lobulée
ou irréguliere et un contour masqué, indistinct ou spiculé. Cependant, il est généralement
difficile de distinguer les masses bénignes de contour lobulé de celles malignes de contour
spiculé. Une description détaillée et minutieuse du contour est alors nécessaire afin d’éviter
les faux positifs (pour pouvoir réduire les biopsies inutiles) et d’éviter les faux négatifs
(faire passer une patiente atteinte du cancer du sein pour une personne non malade).

Dans ce contexte, divers descripteurs de forme et de texture ont été proposés. On
s'intéresse plus précisément aux descripteurs de forme puisqu’ils sont capables de ca-
ractériser la bordure des masses et de satisfaire les criteres de choix fournis par le BIRADS.
Les fameux descripteurs utilisés dans le domaine de reconnaissance de forme sont 'aire, le
périmetre, la circularité et la compacité (Bottigli et al., 2006). Cependant, ils caracétrisent
le contour d'une fagon globale sans désigner ses particularités. Ils sont alors souvent in-
sensibles aux légeres différences entre les cas ambiglies tels que les masses bénignes de
contour lobulé et celles malignes de contour spiculé.

Par conséquent, plusieurs méthodes de caractérisation de la morphologie des masses
ont été concgus en utilisant une description appropriée. Chaque description est focalisée
sur un détail bien déterminé du contour tel que la direction des spiculations (Jiang et al.,
1997) ou des informations concernant les concavités (Kilday et al., 1993; Chen et al.,
2003). Toutefois, ces descripteurs ne prennent pas en compte simultanément toutes les
particularités du contour. Par ailleurs, ces descripteurs ne sont pas toujours invariants
aux transformations géométriques. Un tel critere est fortement recommandé puisqu’il
permet d’identifier les contours de fagon fiable et unique sans considérer leur position
géométrique. Ainsi, concevoir un descripteur précis, robuste et invariant demeure un vrai
défi dans le domaine de la reconnaissance de forme.

Dans ce travail nous nous intéressons a la description des masses mammaires tout
en proposant de nouveaux descripteurs plus appropriés aux cas des lésions traitées. Afin
de pouvoir évaluer ces propositions, différents descripteurs proposés dans la littérature
ont été étudiés et implémentés dans des systemes automatiques de diagnostic assisté
par ordinateur. Cette implémentation a nécessité 1’étude et la comparaison de diverses
méthodes constituant les étapes de ce systeme a savoir le prétraitement, la segmentation,
la description et la classification. Une comparaison entre les différentes méthodes permet
de conclure de la performance des descripteurs proposés.
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Contribution et plan du manuscrit

Les travaux effectués dans le cadre de cette these portent sur I’étude du caractere
. . 'z s , ; . .

pathologique des masses mammaires, I’étude des différentes étapes d’un systeme de diag-
nostic assisté par ordinateur, 'application et la comparaison de différents classifieurs et
I’étude approfondie des descripteurs de forme présentés dans la litérature. L’originalité de
notre travail réside principalement dans la proposition de trois nouveaux descripteurs de
forme spécifiques dédiés a la caractérisation du contour des lésions du sein. Le manuscrit
de la these est ainsi organisé en cinqg chapitres, de la maniere suivante:

Dans le premier chapitre, le cancer du sein est défini afin de justifier I'importance
accordée a ce type de cancer. Les outils d’imagerie médicale permettant le dépistage et le
diagnostic du cancer du sein sont abordés dans I'objectif d’identifier les avantages et les
inconvénients de chaque outil. Une orientation vers la mammographie nécessite 1’étude
de 'anatomie du sein afin d’établir le lien avec la technique elle méme. Ensuite, une
présentation des différents examens mammographiques a savoir le dépistage et le diag-
nostic met en relief le besoin d’automatiser la lecture des mammographies. Puis, nous
détaillons les caractéristiques (morphologie, distribution, forme, contour, ...) des lésions
mammaires qui sont les microcalcifications et les masses, dans l'objectif de différencier
entre les cas pathologiques et les cas bénins. Le lexique abordé dans cette caractérisation
sert essentiellement a mieux introduire la partie description (sur laquelle nous nous foca-
lisons) et sert aussi & mieux présenter les différentes classifications des lésions mammaires
telles que la classification de Legal (LeGal et al., 1984) et celle de BIRADS (D’Orsi et al.,
2003). On adopte dans ce travail la classification de BIRADS qui est la plus récente et
qui tient en compte les lacunes des autres classifications présentées dans la litérature.
Finalement, on définit les sytemes de Diagnostic Assisté par Ordinateur DAOx (ainsi que
les systemes de détection DAOe) et les différentes étapes qui les constituent. L’applica-
tion d’un tel systeme sur la base d’images mammographique sélectionnée sert a évaluer
la performance des différents descripteurs de forme qui sont proposés dans cette these.

Dans le deuxieme chapitre, les éléments fondamentaux d’un systeme de diagnostic as-
sisté par ordinateur sont présentés. On commence tout d’abord par I’étude des différentes
méthodes de prétraitement telles que la méthode du masque flou, la modification globale
de I'histogramme, I’amélioration du contrast basée sur le voisinage adaptatif et les trans-
formations d’ondelettes. Une étude menée par (Sivaramakrishna et al., 2000) permet de
conclure que contrairement aux cas des microcalcifications, les méthodes de rehaussement
appliquées aux masses ne préservent pas leur allure générale de telle sorte que la prise de
décision sera corrompue. Ensuite, ’étude des avantages et des inconvénients de différentes
méthodes de segmentation (telles que le seuillage, la méthode de croissance de région, la
méthode de division et de fusion de régions, la ligne de partage des eaux et les contours
actifs) permet de fixer le choix de la méthode de segmentation la plus appropriée au type
d’images considérées. Puis, on présente la partie description en traitement d’image dans
ces différentes formes (couleur, texture et forme). Par la suite, on s’intéresse a la classi-
fication qui représente la derniere étape dans la chaine de DAOx. Dans ce domaine, les
séparateurs a vaste marge (SVM), la régression logistique (RL) et les réseaux de neurones
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a fonctions de base radiales (RBF) sont définis afin de vérifier la ou les méthodes les plus
adéquates a la classification des masses mammaires.

On revient dans le troisieme chapitre a la partie description des masses mammaires en
détail. On commence par aborder les descripteurs de texture les plus fréquents tels que
les statistiques de premier ordre, la matrice de co-occurrence, la transformée de Fourier
et I'analyse fractale. Ensuite, on se focalise sur les différents descripteurs de forme étant
donné qu’ils s’averent plus performants que ceux de texture dans le cas de lésions de type
masse. Parmi les descripteurs géométriques les plus répandus en traitement d’image, on
cite la circularité, la compacité, la rectangularité et ’excentricité. Les descripteurs congus
spécifiquement pour la caractérisation de forme sont diverses. On cite a titre d’exemple
la courbure, l'indice de lobulation, le nombre des dépressions et des protubérances les
plus importantes et les descripteurs calculés a partir de la longueur radiale normalisée.
L’étude de ces descripteurs permet d’identifier les avantages et les inconvénients de chaque
méthode et de définir les attentes par rapport a un nouveau descripteur de forme.

Le quatrieme chapitre est alors consacré a la proposition de trois nouveaux descrip-
teurs de forme qui sont les points terminaux du squelette (SEP), le descripteur basé sur
la sélection des protubérances (PS) et le descripteur adapté aux masses spiculées (SMD).
Le premier descripteur représente le nombre des points terminaux dans le squelette d’une
forme. Le choix de cette valeur est basé sur le fait que le squelette préserve les mémes
propriétés topologiques que la forme d’origine a analyser. Pour cette effet, la définition
de la squelettisation et les différentes méthodes de squelettisation s’impose. Le deuxieme
descripteur représente le nombre de protubérances dans une forme. Une premiere étude
concernant 1’évolution de la dérivée du contour permet de calculer les protubérances et
les dépressions dans le contour. Une deuxieme étude concernant le voisinage des pixels
représentant le lieu des protubérances et des dépressions permet de détecter les pro-
tubérances. Le troisieme descripteur représente le taux de spiculation d’un contour. Il
est basé sur des procédures géométriques simples telles que la translation et la rotation
d’une droite bien déterminée ce qui permet de détecter les lobulations en tenant compte
de leur longueur et de leur largeur. Les avantages majeurs de ces trois descripteurs sont
I'invariance aux transformations géométriques connues et la caractérisation du taux de
spiculation du contour (qui est en effet 1'objectif principal de ce travail).

Le cinquieme chapitre est consacré principalement a 1’étude expérimentale. Une telle
étude nécessite d’abord la présentation de la base d’images mammographiques DDSM
(Digital Database for Screening Mammography) utilisée. Par la suite, la méthode de me-
sure de la performance des systemes DAOx (ainsi que les descripteurs) via les courbes
ROC (Receiver Operating Characteristic) et la mesure de la surface sous cette courbe
sont abordées. Ensuite, une comparaison entre les différents classifieurs cités dans le
deuxieme chapitre s’avere nécessaire afin de déterminer le classifieur le plus adéquat a
notre cas d’étude. Finalement, différents systemes DAOx quasiment identiques (méme
bases d’apprentissage et de test et mémes méthodes de segmentation et de classification)
sont réalisés. La différence entre ces systemes réside dans le choix du type de descripteur
employé a chaque fois. Cette procédure permet d’évaluer et de comparer les différents
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descripteurs de forme dans le méme contexte. L’étude comparative comprend différents
descripteurs géométriques, morphologiques et les trois descripteurs proposés.

Enfin, la conclusion générale présente une synthese des contributions apportées ainsi
que les pistes définissant des perspectives possibles pour des travaux futurs.






Chapitre

MAMMOGRAPHIE ET CANCER DU SEIN

1.1 Introduction

La présentation de 'approche médicale de I'imagerie mammaire est indispensable puis-
qu’elle nous permet d’acquérir un savoir nécessaire pour mener a bien notre étude. La
littérature concernant I’aspect médical du cancer du sein est tres abondante (Lanyi, 1985;
LeTreut and Dilhuydy, 1988; Feig et al., 1998; Smith, 2003; Belot et al., 2008). Elle per-
met de transmettre 'expertise des radiologues dans ce domaine durant des décennies de
recherche. Afin de proposer des outils performants aidant les radiologues a dépister le can-
cer du sein, les chercheurs scientifiques dans le domaine de I'imagerie médicale ont concu
des systemes de détection et de classification automatiques des lésions mammaires. Nous
abordons dans cette these I’étude de ces systemes et nous nous focalisons sur la description
et la classification automatiques des lésions dans les images mammographiques.

En effet, nous commencons, dans ce chapitre, par présenter la notion du cancer du
sein. Ensuite, nous abordons les outils d’imagerie médicale permettant le dépistage et
le diagnostic de ce type de cancer notamment la mammographie. Nous étudions par la
suite, d'une fagcon non exhaustive I'anatomie du sein et les caractéristiques des lésions
mammaires. L’étude de la différence entre les 1ésions bénignes et malignes nous permet
de mieux introduire les méthodes de diagnostic assisté par ordinateur et leur présentation
dans le chapitre 2. En particulier, cette étude justifie le fondement des descripteurs de
forme proposés dans le chapitre 4.

1.2 Le cancer du sein

Le cancer en général est une tumeur liée a la prolifération anarchique et indéfinie de
cellules modifiées génétiquement. Cette prolifération est a 'origine de la destruction du
tissu de base et a l'extension de la tumeur. Dans ce cas, l'organisme n’est pas dans la
mesure de la mettre sous controle. La multiplication des cellules tumorales dans un seul

10
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endroit constitue une tumeur maligne ou cancer. La propagation des cellules cancéreuses
a partir de la tumeur locale vers d’autres parties du corps constitue une métastase.

Particulierement, le cancer du sein constitue, dans le monde entier, la cause de déces
la plus fréquente chez la femme. En effet, une femme sur 10 est touchée par cette ma-
ladie durant son existence. Il se situe, tous sexes confondus, au 2°™¢ rang de tous les
cancers, derriere le cancer de la prostate. De ce fait, un grand intérét a été porté a ce
fameux cancer. Dans ce cadre, I'institut de veille sanitaire (invs)?!, chargé de surveiller en
permanence 1’état de santé de la population, a étudié I’évolution de 'incidence et de la
mortalité du cancer du sein standardisées a la population mondiale (Belot et al., 2008).
Dans cette étude, 'incidence désigne la mesure de la fréquence de nouveaux cas de cancer
apparaissant chaque année et la mortalité indique le nombre de déces par an.

120 ! T T ! 5

—HB—Incidence
—&— Iortalité

1o

eok.. ............... ............... et o PR ......

1] Tt R ............... L ............... L

Incidence et mortalité

A0k ............... ............... ............... ............... ............... ......

0 _‘___ U g B— 'E: .............. L

1980 1985 1990 1995 2000 2005
Année

Fic. 1.1 — Taux d’incidence et de mortalité standardisées a la population mondiale entre
1980 et 2005.

D’apres la figure 1.1, I'incidence du cancer du sein augmente de fagon importante et
constante durant les 25 ans d’étude. Le taux d’incidence standardisé a presque doublé,
passant de 56,8 en 1980 a 101,5 en 2005. La moyenne du taux d’évolution de I'incidence
est de 2,4% par an entre 1980 et 2005. Cependant, ce taux est devenu légerement moins
important sur la derniére période entre 2000 et 2005 (+ 2,1% par an). En ce qui concerne la
mortalité, elle est restée stable depuis 1980, avec une légere décroissance a partir de 2000.
Le taux d’évolution annuel de la mortalité est de -0,4% sur I’ensemble de la période 1980-
2005 alors qu’il est de -1,3% sur la derniere période 2000-2005. D’apres cette étude, on
constate des évolutions inverses de la mortalité et de I'incidence du cancer du sein. Cette
évolution et surtout la réduction de mortalité s’expliquent, en partie, par I’amélioration
des thérapeutiques ainsi que le diagnostic plus précoce lié au développement du dépistage.
(Les notions de diagnostic et de dépistage sont plus détaillées dans la section 1.3.3.5). Le
dépistage du cancer du sein peut se faire, dans un premier temps, par ’autoexamination

1. http ://www.invs.sante.fr /surveillance/cancers/
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réalisée par la femme elle-méme. Toutefois, les outils fiables optés par les médecins sont
les outils de I'imagerie médicale.

1.3 L’imagerie médicale dédiée au dépistage du can-
cer du sein

Il existe, a I'heure actuelle, un certain nombre de techniques d’imagerie du corps
humain couramment employées dans le domaine médical. Chacune d’elles est sensible a
un type de contraste particulier et trouve ses applications pour des organes différents.
Plusieurs techniques peuvent, également, apporter des informations complémentaires sur
un méme organe. Les outils de 'imagerie médicale utlisés pour le dépistage ainsi que le
diagnostic du cancer du sein sont : I’échographie (imagerie par ultrasons), I'IRM (Imagerie
par Résonance Magnétique) et la mammographie (imagerie par rayons X). Dans ce qui
suit, on présente les différentes techniques existantes ainsi que leurs caractéristiques.

1.3.1 L’échographie

Le principe de I’échographie consiste a appliquer une sonde contre la peau en regard
de l'organe a explorer. Cette sonde émet des ultrasons qui traversent les tissus puis lui
sont renvoyés sous la forme d’écho. Ce signal, une fois recueilli est analysé par un systeme
informatique qui retransmet en direct une image sur un écran vidéo. On présente dans la
figure 1.2 deux exemples d’images échographiques du sein avec a) une lésion maligne et
b) une lésion bénigne.

F1G. 1.2 — Exemples d’images échographiques du sein. a) lésion maligne (sein droit) et b)
lésion bénigne (sein gauche de la méme patiente)

La technique d’échographie présente deux avantages majeurs. Elle est d’une part peu
cotiteuse et d’autre part non invasive. Elle ne présente aucun risque pour la patiente,
pour cette raison, elle est généralement utilisée dans le cas ou la patiente est enceinte.
Toutefois, vu certains inconvénients, ’échographie du sein n’est pas systématique. Elle
est utilisée en complément d'une mammographie surtout qu’elle ne révele que tres rare-
ment un cancer non détecté par la mammographie. En effet, I’échographie est un examen
dépendant de I'examinateur étant donné que le positionnement manuel de la sonde varie
d’un examen a 'autre et d’un examinateur a ’autre. Ce qui favorise la possiblité de plu-
sieurs interprétations pour le méme patient. En outre, les microcalcifications qui sont de

12
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petites tailles (et méme les petites masses) sont difficiles & détecter par ultrasons. Il est
ainsi difficile de s’assurer que le sein ait été diagnostiqué dans sa totalité a l'issue de ce
type d’examen. De plus, les images ultrasonores sont généralement altérées par un bruit
spécifique appelé la granularité (reconnu aussi sous le nom speckle) qui est causé essen-
tiellement par les interférences entre les ondes. En conséquence, cette méthode d’imagerie
médicale n’est pas généralisée aux campagnes de dépistage. Elle est souvent exploitée
comme moyen de repérage lors d’une ponction ou d’une biopsie et aussi comme moyen de
repérage préopératoire pour marquer ’emplacement de la l1ésion.

1.3.2 L’imagerie par résonance magnétique

L’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) est une technique d’imagerie médicale
relativement récente (début des années 1980). Cette méthode se base sur 'utilisation d’un
aimant (constituant le champ magnétique) et d’ondes de radiofréquences. Son principe
consiste a faire vibrer de fagon imperceptible les atomes d’hydrogéne du corps humain.
Placés dans un champ magnétique puissant, tous les atomes d’hydrogene s’orientent vers
la méme direction. Ils sont alors excités par des ondes radio durant une tres courte durée.
On dit qu’ils sont mis en résonance. A 'arrét de cette stimulation, les atomes restituent
I’énergie accumulée en produisant un signal. Ce dernier est enregistré et traité sous forme
d’image par un systeme informatique. On présente dans la figure 1.3 I'image IRM des
seins gauche et droit de la figure 1.2.

Fic. 1.3 — Exemple d’IRM mammaire bi-sein. a) lésion maligne et b) lésion bénigne

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

En tenant compte des conditions générales des différents moyens d’imagerie médicale
(limitations de ’examen échographique, cotut de 'examen d’IRM), la technique de mam-
mographie semble étre la plus adaptée a une utilisation générale dans le cadre de dépistage
ou de diagnostic du cancer du sein. Nous détaillons dans ce qui suit le principe de base
et les caractéristiques de ce type d’imagerie médicale.
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1.3.3 La mammographie

1.3.3.1 Principe

La mammographie est une technique de radiographie, particulierement adaptée aux
seins de la femme. Elle a pour but de déceler au plus tot des anomalies avant qu’elles
ne provoquent des symptomes cliniques. La mammographie est non seulement pratiquée
dans les campagnes de dépistage du cancer du sein, mais aussi pour le diagnostic et la
localisation lors d’interventions chirurgicales (ponctions). Le point fort d'un tel examen
est qu’il permet d’examiner la totalité du tissu mammaire avec une ou deux incidences

seulement.

L’appareil dédié a la réalisation d’une mammographie est le mammographe (figure
1.4). Cet appareil se compose d'un tube radiogene générateur de rayons X de faible énergie
(entre 20 et 50 keV) et d’un systeme de compression du sein. En premier temps, les deux
seins sont comprimés a tour de role. Cette compression permet 1’étalement des tissus
mammaires ce qui facilite la visualisation des structures du sein et la réduction de la dose
de rayons X délivrée. En deuxieme temps, les deux seins sont exposés a une faible dose de
rayons X. On obtient, alors, une projection du sein sur un détecteur plan. La radiographie
est réalisée sur des films argentiques ou sur des systemes de radiologie digitale de haute
qualité. L’analyse de la glande mammaire est réalisée grace aux différences de I'atténuation
des différents types de tissu. Nous détaillons dans la section suivante ’anatomie du sein
ce qui permet par la suite d’établir la relation entre la nature du tissu mammaire et
I'infiltration des rayons X.

Tube radiogéne

Cone de focalisation

CODlpl‘E‘SSElll'

Sein

Cassette avec film

radiosensible

Porte cassette avec

grille anti-diffusion

Fi1c. 1.4 — Les composants d’un mammographe
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1.3.3.2 Anatomie du sein

Le sein est essentiellement constitué d'un tissu adipeux graisseux plus ou moins im-
portant qui lui donne sa forme et son volume. La glande mammaire, noyée dans le tissu
conjonctif, est composée d’'une vingtaine de lobules qui deviennent actives en période de
lactation. Le lait sécrété est déversé par des canaux galactophores séparés au niveau du
mamelon. Le sein, parcouru par une multitude de vaisseaux sanguins, est maintenu par
la peau qui le recouvre et par des fibres liées au muscle pectoral. La figure 1.5 détaille
davantage ces différents composants mammaires.

Musecles inter-

costaux

Cote

Muscles pectoraux

Tissu adipeux /
(Graisse)

Glande mammaire /

(Lobules)
Canal galactophore

Mamelon l

Fi1Gc. 1.5 — Anatomie du sein

1.3.3.3 Corrélation entre ’anatomie et les images mammographiques

L’image mammographique est le résultat d’atténuation d’un faisceau de rayons X
traversant les différents tissus mammaires. L’atténuation de ce faisceau dépend essentiel-
lement de la composition des tissus traversés. En effet, la graisse est considérée comme
une zone radio transparente vu qu’elle a une densité physique tres légere. De ce fait,
elle apparait tres sombre sur un cliché mammographique. En revanche, les zones radio
opaques apparaissent claires et correspondent au tissu fibroglandulaire et au calcium qui
est le composant essentiel des lésions mammaires. Pour les matieres prédominantes dans
le sein, nous obtenons le tableau 1.1 de correspondance entre les composants du tissu
mammaire, la radio opacité et 'aspect sur le cliché mammographique. En rassemblant
les informations concernant ’anatomie et la radio transparence, on peut confirmer que
I’aspect général d'une mammographie est sombre alors que les zones contenant des mi-
crocalcifications ou des masses (composées de calcium) sont plus claires.
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Composant | Atténuation radiologique | Aspect sur mammographie
graisse radio transparent tres sombre
eau légerement radio opaque sombre
tissu conjonctif radio opaque claire
calcium tres radio opaque tres claire

TAB. 1.1 — Atténuation radiologique des composants mammaires

1.3.3.4 Les incidences en mammographie

Etant donné la complexité de ’anatomie du sein, la mammographie est généralement
prise sous différentes directions appelées incidences. Une bonne incidence a pour but de
visualiser le maximum de tissu mammaire en ’étalant le plus possible sur la plaque ra-
diographique. Selon la partie du sein a laquelle s’intéresse ’examen, différentes incidences
sont utilisées. Les incidences les plus fréquemment utilisées sont I'incidence de face appelée
aussi Cranio Caudale (CC), l'incidence oblique externe nommée Médio Latérale Oblique
(MLO) et I'incidence de profil. Dans le cas de l'incidence de face, le porte cassette (le
détecteur) ainsi que le tube radiogene sont horizontaux. Cette incidence explore bien la
région centrale et la région interne du sein. Dans le cas de l'incidence oblique externe,
le détecteur est incliné de 40 a 60° en fonction de la morphologie de la patiente de telle
fagon que l'orientation des fibres du grand pectoral soit parallele a la cassette. L’incidence
oblique médio-latérale prend en partie le muscle pectoral et permet dans ces conditions
d’explorer la quasi-totalité de la glande mammaire sur une seule incidence. Dans le cas
de 'incidence de profil, le porte-cassette est vertical et placé entre les deux seins (profil
interne). Cette incidence, pareillement a celle de face, explore la région centrale et interne
du sein. La figure 1.6 explique le positionnement du tube radiogene et du détecteur pour
les différentes incidences définies ci-dessus.

tube tube
w ﬁ W tUbe

[ 1 détecteur detecteur détecteur
a) b) ¢)

F1G. 1.6 — Ezemples d’incidences en mammographie : a) Cranio Caudale (CC), b) Médio
Latérale Oblique (MLO) et c¢) Profil interne

1.3.3.5 Les examens mammographiques

Vu son importance, la mammographie est actuellement pratiquée dans deux circons-
tances : dans le cadre d’un dépistage ou d’un diagnostic. Elle est aussi pratiquée lors d'une
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biopsie (prélevement d'un petit morceau du tissu de ’anomalie et son analyse au micro-
scope) ou bien pour la localisation d’une lésion lors d’une intervention chirurgicale.

- Le dépistage

Le dépistage du cancer du sein consiste a pratiquer des examens de controle qui
permettent de mettre en évidence des anomalies sans méme la présence de symptomes
décelables. Une telle démarche d’anticipation est tres efficace puisqu’elle permet, d’une
part, de réduire le taux de mortalité causé par ce cancer et d’autre part, d’améliorer
les chances de guérison. Dans de nombreux pays telle que la France, des campagnes de
dépistage du cancer du sein sont mises en oeuvre. Ces campagnes proposent des mam-
mographies systématiques et gratuites aux femmes dont ’age est compris entre 40-50 ans
et 70-75 ans, selon les pays. Le Centre International de Recherche sur le Cancer (CIRC)
confirme l'efficacité du dépistage mammographique systématique pour réduire la morta-
lité par cancer du sein (Smith, 2003). Cette réduction est estimée, chez les femmes de 50
a 69 ans choisissant de participer a un programme de dépistage, a 35 % environ.

Dans les campagnes de dépistage, deux ou quatre images mammographiques sont
effectuées par patiente, a raison d’une ou deux mammographies par sein. L’intérét ma-
jeur de I'utilisation de deux incidences par sein est de pouvoir parcourir toute la glande
mammaire et d’éviter de rater quelques lésions. A titre d’exemple dans la base d’images
mammographiques DDSM qui est utilisée par la suite dans la partie expérimentale, on
effectue pour chaque patiente et chaque sein deux clichés contenant l'incidence oblique
externe (MLO) et 'incidence Cranio Caudale (CC).

- Le diagnostic

La mammographie diagnostique est généralement réalisée apres un examen de dépistage.
L’objectif principal de cette mammographie de diagnostic est soit la recherche dun signe
radiologique dans une zone suspecte, soit ’analyse d’une facon plus précise d’une lésion
détectée cliniquement (douleur, écoulement du mamelon, rougeur ou rétrécissement de la
peau, palpation d’une lésion...). L’étape de diagnostic étant décisive (le traitement a pres-
crire est fortement lié a ce diagnostic), la lecture de la mammographie est généralement
assurée par deux radiologues. Dans le cas d'une lésion bénigne, un suivi a moyen terme est
recommandé. Ce suivi permet de vérifier si la lésion est stagnée ou évolutive. Par contre,
dans le cas d'une lésion maligne une ablation partielle ou totale, une chimiothérapie,
une radiothérapie ou une hormonothérapie est préconisée voire ’association de plusieurs
thérapies est envisageable. Afin de réussir le diagnostic automatique des images mammo-
graphiques, nous détaillons dans ce qui suit les différentes lésions mammaires (microcal-
cifications et masses) et leur caractére pathologique.

1.4 Les pathologies mammaires

1.4.1 Les microcalcifications (Mcs)

Une microcalcification est un dépot de sels de calcium composé des substances chi-
miques Caz(POy)2, CaCO3 et Mgsz(POy)s. Ces substances sont tres radio-opaques et
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se traduisent, dans les clichés mammographiques, par de petits points clairs. Les ca-
ractéristiques qui distinguent les microcalcifications des autres éléments sont leur fort
contraste et leur petite taille (< 0,5mm). Une fois leur taille dépasse 1mm, on les appelle
des macrocalcifications et elles sont souvent bénignes. Les microcalcifications (notées Mcs)
n’ont pas de taille minimale, ce qui fait que les plus petites d’entre elles peuvent facilement
étre confondues avec le bruit présent dans les images de mammographie. La description des
microcalcifications permettant de décider de leur degré de suspicion inclut simultanément
le critere de morphologie, de distribution et de nombre.

1.4.1.1 Morphologie

L’analyse de la morphologie est tres importante (Lanyi, 1985; D’Orsi et al., 2003). Elle
permet le plus souvent de séparer les microcalcifications bénignes et malignes. Les micro-
calcifications arrondies ou ovales, uniformes dans leur taille et leur forme, sont souvent
bénignes. A l'inverse, celles qui sont irrégulieres et hétérogenes sont souvent malignes.
On détaille dans ce qui suit les différents types de microcalcifications et on donne des
exemples explicatifs de chaque cas dans la figure 1.7.

a) Microcalcifications cutanées ou dermiques: elles présentent typiquement un
centre clair. Des clichés en incidence tangentielle sont souvent utilisés pour confirmer
la localisation cutanée de ces microcalcifications.

b) Microcalcifications vasculaires: ces microcalcifications en rails ou linéaires sont
associées a des structures tubulaires.

c) Microcalcifications grossiéeres ou coralliformes : elles sont de grande taille (supérieures
a 2-3 mm de diametre).

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

e) Microcalcifications rondes: elles ont une forme ronde et peuvent étre de tailles
variables. Lorsqu’elles mesurent moins de 0.5mm, elles sont dites punctiformes ou
pulvérulentes.

f) Microcalcifications a centres clairs: leur taille peut s’étendre de 1 mm a plus de
1 cm. Elles sont rondes ou ovales, a surface lisse et a centre clair. La paroi calcifiée
qui les entoure est plus épaisse que celle des microcalcifications en coquille d’oeuf.

g) Microcalcifications en coquille d’ceuf ou pariétales : ces microcalcifications tres
fines apparaissent comme des dépots calciques sur la surface d’une sphere. Vu dans
I’axe du rayonnement X, ce dépot mesure généralement moins de 1 mm.

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

18



1.4. LES PATHOLOGIES MAMMAIRES

Fi1c. 1.7 — Les différents types de microcalcifications : a) cutanées ou dermiques, b) vas-
culaires, c) grossieres ou coralliformes, d) en batonnets, e) rondes, f) a centres clairs, g)
en coquille d’eeuf ou pariétales, h) a type de lait clacique, i) de suture, j) dystrophiques,
k) amorphes ou indistinctes, 1) fines polymorphes, m) linéaires ramifiées (D’Orsi et al.,
2003).

i) Microcalcifications de suture: elles correspondent a des dépots calciques sur du
matériel de suture. Ces microcalcifications sont typiquement linéaires ou tubulaires
et présentent fréquemment des nceuds.

j) Microcalcifications dystrophiques: elles mesurent habituellement plus de 0.5 mm
de diametre et sont de formes irrégulieres. Elles présentent parfois un centre clair.
Ces microcalcifications sont souvent rencontrées dans un sein irradié ou apres un
traumatisme mammaire. Elles représentent la majorité des cas retrouvés en patho-
logie mammaire.

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

1) Microcalcifications fines et polymorphes : elles sont habituellement mieux visibles
que les microcalcifications amorphes. Elles sont irrégulieres de taille et de forme
variables mesurant généralement moins de 0.5 mm de diametre.
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m) Microcalcifications linéaires et ramifiées: elles mesurent moins de 0.5 mm
d’épaisseur. Elles sont irrégulieres et de formes parfois linéaires ou curvilignes généralement
discontinues, coudées ou branchées.

1.4.1.2 Distribution

La distribution des microcalcifications est un critere fondamental. Elle présente leur
répartition dans le sein et joue un role important dans la prise de décision de la malignité
(D’Orsi et al., 2003). Les différentes distributions possibles des microcalcifications sont
détaillées dans ce qui suit et sont représentées dans la figure 1.8.

b)

F1G. 1.8 — Les différentes distributions des microcalcifications : a) Mcs diffuses ou éparses,
Répartition : b) Régionale, c) En cluster, d) Linéaire et e) Segmentaire.

a) Microcalcifications diffuses/éparses: Dans ce cas, les microcalcifications sont dis-
tribuées de facon aléatoire dans I’ensemble du sein.

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

c) Microcalcifications groupées, en amas ou en cluster: ces termes sont utilisés
lorsque de multiples microcalcifications (au moins cing) occupent un petit volume
tissulaire.

d) Distribution linéaire: les microcalcifications sont disposées les unes derriere les
autres sous forme d’une ligne. Il s’agit généralement de dépots calciques dans un
galactophore.

e) Distribution segmentaire : elle suggere des dépots calciques dans des canaux galac-
tophores ainsi que leurs branches ce qui évoque la possibilité d’un cancer mammaire
étendu.

1.4.2 Les masses

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

Selon la description du BIRADS (D’Orsi et al., 2003), les masses mammaires peuvent
avoir la forme ronde (figure 1.9 a), ovale (figure 1.9 b), lobulée (figure 1.9 ¢) ou irréguliere
(figure 1.9 d).

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

d) Irréguliére: Cette appellation est réservée aux masses dont la forme est aléatoire et

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

F1G. 1.9 — Les différentes formes possibles d’une masse : a) Ronde, b) Ovale, ¢) Lobulée
et d) Irréguliére

1.4.2.2 Le contour

Le contour des masses mammaires est soit circonscrit (figure 1.10 a), soit microlobulé
(figure 1.10 b), soit masqué (figure 1.10 c) soit indistinct (figure 1.10 d), soit spiculé (figure
1.10 e). On détaille dans ce qu suit ces différentes notions:

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

b) Microlobulé: Dans ce cas, de courtes dentelures du contour créent de petites ondu-
lations.

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

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

e) Spiculé: La masse est caractérisée par des lignes radiaires prenant naissance sur le
contour de la masse. Ces lignes radiaires sont appelées les spicules.
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F1G. 1.10 — Les différents contours possibles d’une masse : a) Circonscrit, b) Microlobulé,
¢) Masqué, d) Indistinct et e) Spiculé

1.4.2.3 La densité

L’aspect du sein normal est tres variable d'une femme a 'autre. Le facteur le plus
remarquable est la grande variabilité de la densité radiologique de I’aire mammaire. Wolfe
est le premier qui a établit une relation entre la densité du tissu mammaire et le risque de
développer un cancer (Wolfe, 1976). D’autres études mettent en doute ce lien (LeTreut
and Dilhuydy, 1988). Néanmoins, cette classification des tissus est utilisée dans d’autres
travaux sans faire de lien avec le facteur risque (Suckling et al., 1995). Afin de standardiser
les comptes rendus mammographiques, la classification BIRADS de ’ACR définit 4 classes
de la composition du sein.

a) c) d)

Fi1a. 1.11 — Densité mammaire selon le lexique BIRADS : a) Densité < 25%, b) Densité
entre 25 et 50%, c¢) Densité entre 50 et 75% et d) Densité > T5%

a) Stade 1: Le sein est presque entiérement graisseux et homogene, radio transparent
et facile a lire (moins de 25 % de la glande mammaire).

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

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

d) Stade 4: Le tissu mammaire est extrémement dense et homogene. La mammographie
est alors difficile a interpréter puisque la densité peut masquer une lésion (plus de
75 % de la glande mammaire) (figure. 1.11).
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1.5 La classification des pathologies mammaires

Il est important d’adopter un lexique standard et une classification commune afin de
fournir aux radiologues une description claire et précise des lésions mammaires. L’étude
morphologique de ces 1ésions a fait I’'objet de plusieurs classifications a savoir la classifica-
tion de Le Gal (LeGal et al., 1984), de Lanyi (Lanyi, 1985) et de BIRADS (D’Orsi et al.,
2003). Les classifications les plus connues et les plus pratiquées sont celles de Le Gal et
de BIRADS.

1.5.1 La classification de Legal

En 1976, Le Gal du Service de Radiodiagnostic de l'institut Curie a Paris, a congu la
classification dite de Le Gal (LeGal et al., 1984). Elle décrit cing types morphologiques
qui ont une valeur prédictive de malignité croissante (Tableau 1.2):

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

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

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

Type 4 | Mcs irrégulieres associées a un risque de cancer: 56%

Type 5 | Mcs vermiculaires ou branchées. Risque de carcinome: 90%.

TaAB. 1.2 — Classification de Le Gal

Cette ancienne classification a l'avantage d’étre simple. Toutefois, son défaut princi-
pal est qu’elle se base uniquement sur les microcalcifications et n’integre pas d’autres
parametres tels que:

— L’étude morphologique des masses.
— La disposition des microcalcifications.
— L’étude des distorsions architecturales.

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

1.5.2 La classification BIRADS

Pour palier aux lacunes de la classification de Le Gal, I’American College of Radiology
(ACR) a souligné I'importance d'un protocole mammographique standardisé et complet
qui tient en compte les différents facteurs de malignité. En novembre 1998, ’ACR a établi
le systeme Américain BIRADS (Breast Imaging Reporting and Data System) qui a été
rédigé par un groupe d’experts réunis par 'ANAES? (Feig et al., 1998; D’Orsi et al.,
2003). Ce systeme permet de classifier les images mammographiques en six catégories en
fonction du degré de suspicion de leur caractere pathologique (tableau 1.3 et tableau 1.4).
La classification de I’ACR résume les formes des différentes masses et des différentes mi-
crocalcifications, leur texture, les différents aspects de la distorsion architecturale ainsi que

2. Agence Nationale d’Accréditation et d’évaluation en Santé
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leur degré de malignité. Une fois que le radiologue arrive a reconnaitre la catégorie d’une
mammographie, il sait automatiquement les directives et les recommandations associées
a cette classe (tableau 1.4). Enfin la pratique a démontré que 'utilisation de ce systeme
permet d’augmenter le taux de reconnaissance des masses malignes et celles bénignes.

L’étude des différentes pathologies mammaires et leur classification présentée dans les
deux sections précédentes montre, d’'une part, la complexité de I'étape de détection des
lésions (contour flou, masqué, sein dense, ...) et, d’autre part, la complexité de I’étape de
décision (mammographie bénigne ou maligne) vu la diversification des causes de malignité
(contour, forme, distribution, ...). Donc, dans les deux cas de détection et de diagnostic, la
prise de décision par le radiologue est une tache suffisamment délicate et primordiale pour
la survie ou non d’une femme. En outre, chaque année, un volume important d’images
mammographiques doit étre analysé, ce qui nécessite un travail intense, un temps énorme
et plusieurs interventions de différents radiologues afin de s’entraider dans la prise de
décision. Pour cela, plusieurs études de recherche ont été orientées vers I'automatisation
de la lecture des mammographies et de la prise de décision.

1.6 Les systemes de Détection/Diagnostic Assistés
par Ordinateur (DAO)

1.6.1 Importance et nécessité des sytemes DAO

Les premiers travaux concernant les systemes automatiques de traitement des images
mammographiques avaient pour but d’offrir une seconde interprétation aux radiologues
afin de les aider a détecter/diagnostiquer a un stade précoce, les lésions malignes quelles
que soient leurs natures masses ou microcalcifications. On les appelle les systemes de
Détection/Diagnostic Assisté par Ordinateur (DAO). Les systemes de Détection Asssisté
par Ordinateur couramment notés (DAOe) servent a détecter et a localiser les lésions
dans les images mammographiques. Les systemes de Diagnostic Assisté par Ordinateur
couramment notés (DAOx)? désignent un systéme complet de traitement d’images mam-
mographiques allant du prétraitement jusqu’a la classification et la prise de décision. Le
succes de tels systemes est di a leur rapidité, leur consistance et leur capacité a fournir des
solutions fiables pour assister ’étape de détection des lésions mammaires ou bien I'étape
d’identification.

1.6.2 Détection Assistée par Ordinateur (DAOQOe)

Plusieurs études ont montré que les radiologues manquent entre 4% et 38% de détection
de cancers (Astley and Gilbert, 2004) et que ce taux s’améliore de 15% en utilisant une
deuxieme lecture vu que l'interprétation est souvent difficile et dépend de 'expertise du
radiologue (Hadjiiski et al., 2004). Toutefois, il n’est pas toujours envisageable de mettre
a disposition plus d'un radiologue pour la lecture de la méme mammographie a cause

3. http://en.wikipedia.org/wiki/Computer—aided — diagnosis
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ACR O

- Cliché insuffisant pour vérifier la présence ou non de lésions

ACR 1

Masses

- Absence de masses suspectes.

Mecs

- Absence de microcalcifications suspectes.

ACR 2

Masses

- Opacité ronde avec macrocalcifications.
- Ganglion intra mammaire.
- Images de densité graisseuse ou mixte.

- Opacités rondes correspondant a un kyste en échographie.

Mes

- Macrocalcifications cutanées.

- Calcifications punctiformes régulieres diffuses.
- Calcifications sur matériel de suture.

- Macrocalcifications sans opacité.

- Mcs annulaires, semi-lunaires ou sédimentées.

ACR 3

Masses

- Masse circonscrite ronde ou ovale sans microlobulations non liqui-
dienne en échographie.

Mes

- Mcs rondes ou punctiformes régulieres ou pulvérulentes, peu nom-
breuses, en petit amas rond isolé.

- Petit amas rond ou ovale de calcifications amorphes et peu nom-
breuses.

ACR 4

Masses

- Masse spiculée sans centre dense.

- Masse ronde ou ovale a contour lobulé ou masqué.

Mes

- Mcs pulvérulentes groupées et nombreuses.
- Mcs irrégulieres, polymorphes ou granulaires, peu nombreuses.

- Mcs punctiformes régulieres nombreuses et/ou groupées en amas
a contour ni rond, ni ovale.

ACR 5

Masses

- Masse spiculée a centre dense.

- Masse a contour flou et irrégulier.

Mecs

- Mcs associées a une anomalie architecturale ou a une opacité.

- Groupement de Mcs quelle que soit leur morphologie, dont la
topographie est galactophorique.

- Mcs vermiculaires, arborescentes ou irrégulieres polymorphes ou
granulaires nombreuses et groupées.

- Mcs groupées ayant augmenté en nombre ou Mcs dont la morpho-
logie et la distribution sont devenues plus suspectes.

TaB. 1.3 — Classification BIRADS de ’ACR
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ACR 0 | Nécessité d’investigations complémentaires : telles que cliché avec
compression centrée, agrandissement, incidence particuliere, échographie.

ACR 1 | Négative: mammographie normale, aucune masse ou calcification sus-
pecte n’est présente.

ACR 2 | Lésions bénignes: ne mnécessitant ni surveillance ni examen
complémentaire

ACR 3 | Lésions probablement bénignes: une surveillance clinique et radio-
logique a court terme est conseillée.

ACR 4 | Anomalies suspectes: une biopsie devrait étre envisagée. Ces lésions
n’ont pas un aspect typique de cancer, mais peuvent néanmoins corres-
pondre a une lésion maligne.

ACR 5 | Lésions fort suspectes de malignité : I'anomalie est évocatrice d'un
cancer.

TAB. 1.4 — Conduite a tenir pour chaque classe de ’ACR

essentiellement des contraintes financieres. Il est alors possible qu'un radiologue fasse
la lecture sans assistance et par la suite, le systeme de aide a la détection (Détection
Assisté par Ordinateur) lui confirme (ou non) les lésions détectées lors de l'utilisation
d’algorithmes appropriés.

Les systemes d’aide a la détection par ordinateur appliqués a la mammographie sont
actuellement utilisés en mammographie diagnostique, mais leur place en mammographie
de dépistage n’a pas encore été établie. Dans le cadre d’un test national de compétence des
mammographies de dépistage en Italie, Ciatto et al. (Ciatto et al., 2003) ont comparé le
résultat de lecture d’images mammographiques par radiologues au résultat de lecture par
le bias de systeme DAOQe. Les auteurs ont conclu que la performance d’une seule lecture
avec un systeme DAOe est similaire a celle de la lecture par deux radiologues.

Krupinski et Nishikawa ont comparé les performances d’un systéme de détection auto-
matique avec celles de six radiologues pour la détection des microcalcifications (Krupinski
and Nishikawa, 1997). Ils ont constaté qu’'un radiologue expérimenté ne balaye pas I'image
entiere mais se concentre sur les zones identifiées lors de I’évaluation initiale globale comme
contenant probablement des lésions. Leur évaluation sur 80 mammographies a montré que
10% des amas de microcalcifications ont été détectés par le systéme automatique mais ont
été ratés par 'ensemble des six radiologues. En revanche, 11% des amas ont été ratés par
le systéeme automatique mais ont été détectés par au moins I'un des radiologues. Au final,
seulement 5% des amas ont été ratés par les radiologues et le systeme automatique. Cette
étude prouve l'intérét de 'intégration d'un systeme de détection assistée par ordinateur
dans 'opération de diagnostic effectuée par les radiologues.

Vu les avantages potentiels de ces technologies, depuis 1998, quatre systemes de
Détection assistée par Ordinateur ont obtenu I’approbation de la FDA (Food and Drug
Administration) aux Etats Unis. Le premier systéme concu est le R2 ImageChecker?*. En

4. www.r2tech.com
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janvier 2002, deux DAOs ont été approuvés: le CADx Second Look et le iCAD Mam-
moReader®. Ces deux compagnies ont fini par fusionner et ils ont gardé I'appellation
de Second Look. Finalement, le Kodak DirectView CR Mammography Feature® a été
sélectionné en 2004.

1.6.3 Diagnostic Assisté par Ordinateur (DAOx)

La classification des lésions mammaires par un radiologue est une classification hu-
maine subjective qui peut facilement classifier la méme lésion de deux manieres différentes.
En revanche, un systeme automatique de Diagnostic Assisté par Ordinateur (DAOx), basé
sur les descripteurs (caractéristiques) de la lésion donne toujours les mémes résultats pour
le méme cliché et peut donc servir de référence.

Un systeme automatique de Diagnostic Assisté par Ordinateur sert a donner un se-
cond avis au radiologue. Un tel systeme commence généralement par un prétraitement afin
d’obtenir une image plus lisible et moins bruitée. Cette opération a pour but 1’élimination
de leffet du speckle qui se présente habituellement dans les images radiologiques et
échographiques. Ce prétraitement facilite la tache de l’étape suivante qui consiste a
détecter tous types d’anomalies (image normale, présence de masse(s), présence de mi-
crocalcification(s), présence des deux types d’anomalies). Ensuite, une étape d’extraction
des descripteurs mathématiques qui décrivent aux mieux les spécificités de ces lésions est
effectuée. Finalement, une étape de classification et de décision a base d’algorithmes ap-
propriés est adoptée. Ces différentes étapes sont plus détaillées dans le chapitre 2.

Par ailleurs, il a été démontré qu’apres avoir subi une biopsie, seulement moins d’un
tiers des mammographies suspectes sont prouvées étres cancéreuses. Ainsi, concevoir un
systeme DAOx permet d’aider le radiologue a diminuer le nombre de biopsies inutiles et
de recommander dans le cas contraire un suivi a court terme uniquement. En effet, il est
possible d’augmenter la sensibilité de la mammographie en utilisant les systemes DAO.
Ainsi, une étude détaillée concernant la cause des cancers manqués (Faux négatifs) (Bird
et al., 1992) a montré que le nombre de cancers mal interprétés (19 cas) dépasse le nombre
de cancers non détectés en mammographie (11 cas). Pour pouvoir diminuer le nombre de
biopsies inutiles, il faut réduire le nombre des faux positifs (bénins considérés malins)
ce qui est tres difficile quand on veut maintenir un taux élevé de sensitivité (taux élevé
d’identification des cancers). Bien que plusieurs études soient investies pour la réussite des
systemes de diagnostic assistée par ordinateur, aucune méthode n’a été commercialisée
jusqu’a I’heure actuelle.

5. http://www.icadmed.com
6. http ://www.carestream.com/directview-cr-mammography-feature.html
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1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, la notion du cancer du sein ainsi que les outils de I'imagerie médicale
permettant le diagnostic de ce type de cancer ont été présentés. Une grande attention a
été consacrée a ’étude des spécifications des pathologies mammaires a savoir les masses
et les microcalcifications. Une telle étude est fortement associée a la présentation des
standards adoptés par les radiologues pour classifier les lésions mammaires en bénignes-
malignes. L’ojectif de détailler ces études est de mieux introduire le choix des méthodes
de diagnostic assisté par ordinateur (DAOx) par les scientifiques. Nous détaillons dans
le chapitre suivant les étapes des systemes DAOx. En particulier, cette étude justifie le
fondement des descripteurs de forme proposés dans le chapitre 4.
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Chapitre

LES SYSTEMES DE DIAGNOSTIC
ASSISTE PAR ORDINATEUR

2.1 Introduction

On s’intéresse dans ce travail de these, en particulier, a la description des masses
mammaires et a leur classification afin de mieux diagnostiquer le cancer du sein. L’ana-
lyse de forme et la classification font partie d’une chaine compacte indissociable de trai-
tement numérique et automatique (ou semi automatique) intitulée le diagnostic assisté
par ordinateur (DAOx). Ainsi, une bonne évaluation de la performance d’une telle partie
de description ou de classification nécessite la maitrise de toute la chaine de diagnostic
(présentée dans la figure 2.1). Dans ce cadre, on présente dans ce chapitre un état de l’art
concernant la phase de prétraitement des images mammographiques, la segmentation des
lésions mammaires et la classification. Cette littérature permet, d’abord, une meilleure
compréhension des choix des méthodes de prétraitement et de segmentation adoptées
par la suite dans le chapitre 5. Enfin, ’étude des méthodes de classification permet de
sélectionner les classifieurs les plus pertinents et de comparer leur performance afin de
préserver le classifieur le plus approprié a notre domaine d’application.

2.2 Composition des systemes DAOx

En pratique, le systeme de diagnostic assisté par ordinateur (DAOx) dédié a 1’analyse
d’images mammographiques est une suite de phases qui doivent étre exécutées I'une apres
I’autre, depuis 'acquisition de I'image jusqu’a la prise de décision. Certaines de ces phases
sont souvent étroitement liées et indissociables. Les étapes de traitement d’une image
mammographique peuvent se résumer en :

— une étape de prétraitement qui sert a améliorer la qualité de I'image avant toutes
manipulations.
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— une étape de segmentation qui permet de détecter la lésion a étudier

— une étape de description qui a pour but de caractériser les lésions a travers des
formulations mathématiques.

— une étape de classification et de prise de décision en utilisant un classifieur adéquat.
Ces différentes étapes sont résumées dans le diagramme représenté dans la figure 2.1. On

détaille dans les sections qui suivent 1’état de I’art concernant ces différentes étapes d’un
systeme DAOx.

Prétraitement Segmentation Description Classification
(Filtrage) (Détection de lésions) (Extraction de caractéristiques) (Malin/Bénin)

Fic. 2.1 — Diagramme général d’un systéme DAOx

2.3 Prétraitement

Comme nous 'avons déja précisé dans le chapitre 1, divers facteurs motivent les cher-
cheurs pour développer des systemes de diagnostic/détection par ordinateur. Le cancer du
sein (comme tous les cancers d’'une maniere générale) doit étre détecté dans sa premiere
phase pour maximiser les chances de survie. Sauf que dans cette phase, il s’avere tres
difficile de repérer, a I'eeil nu, la pathologie dans le tissu mammaire environnant sans
avoir recours a un prétraitement spécifique de I'image acquise. D’otu, I'objectif principal
de cette étape est d’augmenter le contraste entre la lésion mammaire (que ce soit masse ou
microcalcification) et le reste de I'image pour faciliter les traitements ultérieurs. Sachant
que dans le cas ou une région d’intérét differe en luminance de moins de 2% du reste de
I'image, elle demeure indiscernable a 1'ceil nu (Dengler et al., 1993). Le prétraitement des
images mammographiques est connu sous le nom de rehaussement ou d’amélioration du
contraste.

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

Les techniques traditionnelles d’amélioration du contraste ont été appliquées a la mam-
mographie pendant plus de trois décennies. La méthode du masque flou a été utilisée par
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Chan et al. (Chan et al., 1987). Des études concernant les caractéristiques opérationnelles
du récepteur ont montré que la méthode du masque flou parvient a améliorer la détection
des microcalcifications. Cependant, cette méthode a causé 'augmentation du bruit dans
I'image.

Une approche couramment utilisée pour I'amélioration du contraste est la modification
globale de I'histogramme. Cette méthode consiste a réaffecter les valeurs d’intensité des
pixels afin de rendre la nouvelle répartition des intensités plus uniforme. Ceci peut étre
réalisé par ’égalisation d’histogramme ou par l'étirement d’histogramme (Pizer et al.,
1987). Toutefois, ces transformations ont 'inconvénient de faire ressortir le bruit dans les
images déja bruitées.

En tenant compte de ces résultats, on peut dire que les transformations globales
d’amélioration du contraste sont des techniques non adaptées aux informations locales
contenues dans I'image. Il existe une variabilité significative dans la taille et la forme des
lésions mammaires et les techniques classiques fournissent souvent des résultats non satis-
faisants. Pour cette raison, il s’avere nécessaire de mettre au point des approches locales
d’amélioration du contraste plus appropriées a la nature des images mammographiques.
Dans ce contexte, plusieurs approches basées sur les informations statistiques locales et
les corrélations d’ordre supérieur (Ji et al., 1994; Kim et al., 1997) ont été proposées.

Une alternative proposée en tant que transformation locale est 'amélioration du
contraste basée sur le voisinage adaptatif (Adaptive Neighborhood contraste Enhance-
ment (ANCE)). Dans la méthode ANCE, chaque pixel est considéré comme un pixel
germe (seed pixel) dans une procédure de croissance de région. La procédure de crois-
sance de région identifie I'’ensemble des pixels qui sont similaires et connectés au pixel
germe (Morrow et al., 1992). Les auteurs dans (Gordon and Rangayyan, 1984) sont les
premiers a signaler I'importance du traitement d’image basé sur le voisinage adaptatif
pour améliorer le contraste des images mammographiques. Rangayyan and Nguyen (Ran-
gayyan and Nguyen, 1987) ont défini une nouvelle méthode de croissance de région qui
pourrait avoir des formes arbitraires plutot que des formes carrées.

D’autres méthodes ont été proposées et se sont basées sur les transformations d’onde-
lettes. Ces méthodes varient selon 'ondelette mere et les coéfficients utlisés et fonctionnent
comme un filtre passe-bande ce qui leur permet d’améliorer le contraste des différentes
lésions indépendamment de leur taille et de leur type (Laine et al., 1995).

Sivaramakrishna et al. (Sivaramakrishna et al., 2000) ont comparé la performance de
quatre algorithmes de rehaussement du contraste dans les deux cas d’images mammo-
graphiques contenant des microcalcifications et contenant des masses. Les algorithmes
comparés sont : 'amélioration du contraste basée sur le voisinage adaptatif ANCE (Mor-
row et al., 1992), le masque flou adaptatif (Ji et al., 1994), I’égalisation d’histogramme
basée sur le contraste limité adaptatif (Pizer et al., 1987) et les ondelettes (Laine et al.,
1995). Dans la majorité des cas contenant des microcalcifications, Ialgorithme ANCE
fournit le meilleur résultat de rehaussement du contraste. Dans le cas d’images contenant
des masses, on remarque que les images originelles sont plus nettes que celles rehaussées.
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Certaines méthodes de rehaussement d’images mammographiques causent une ampli-
fication du bruit (la méthode du masque flou, la modification globale de I'histogramme)
et par la suite la distorsion des lésions (qui présentent l'information la plus importante
a préserver dans de telles images). Les radiologues préferent que les images rehaussées
maintiennent la méme apparence que les images originelles ce qui limite les compétences
des techniques de rehaussement. De plus, en se basant sur les résultats fournis par (Siva-
ramakrishna et al., 2000), le rehaussement du contraste dans notre cas de traitement des
masses mammaires ne s’avere pas nécessaire.

2.4 Segmentation

La segmentation est souvent considérée comme l’étape initiale dans un systéeme de
diagnostic assisté par ordinateur (DAOx) surtout si on fait abstraction de 1'étape de
prétraitement qui, d’apres la section précedente, n’est pas indispensable dans le cas de
traitement des masses. La phase de segmentation est tres importante puisque les traite-
ments ultérieurs (description et classification) sont fortement liés au résultat de segmen-
tation. En effet, une bonne détection du contour de la lésion engendre une description
fidele a ses caractéristiques. Ainsi, on peut garantir une classification minimisant le taux
des faux positifs et maximisant le taux des vrais négatifs.

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

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

2.4.1 Les méthodes de seuillage

Le seuillage a pour objectif de segmenter une image en deux ou plusieurs classes.
Cette opération consiste a effectuer une partition de I'histogramme en niveaux de gris
en utilisant un ou plusieurs seuils. Chaque pic de I'histogramme correspond a une classe.
En effet, cette méthode n’est efficace que si 'histogramme contient réellement des pics
séparés. Les méthodes de seuillage ont été largement utilisées pour la segmentation de
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masses mammaires. Par exemple, les auteurs dans (Matsubara et al., 1997; Matsubara
et al., 1998) ont utilisé différentes valeurs de seuils en niveau de gris qui dépendent du
type de tissu mammaire et ceci en se basant sur une analyse de I'histogramme. Plus
récemment, Mudigonda et al. (Mudigonda et al., 2001) ont utilisé un seuillage multi-
niveaux pour détecter des contours fermés. L’inconvénient majeur de cette approche est
le fait de considérer que les masses ont une densité uniforme par rapport au fond de
I'image ce qui n’est pas toujours vérifié.

Dans certains cas, le seuillage n’est pas appliqué directement a 1'image mammogra-
phique. On fait appel d’abord a une étape de prétraitement pour améliorer la qualité de
I'image. A titre d’exemple, Kobatake et al. (Kobatake and Murakami, 1996) utilisent un
filtre d’iris pour rehausser les opacités rondes. Ensuite, les auteurs appliquent un seuillage
adaptatif pour détecter les masses. Un autre travail dans le méme contexte est celui de
Saha et al. (Saha et al., 2001) ou les auteurs commencent par rehausser I'image en uti-
lisant la méthode de connectivité floue et par la suite ils procedent au seuillage pour
la détection de masses. Heath and Bowyer (Heath and Bowyer, 2000) ont développé un
nouvel algorithme de détection de masses basé sur le filtre de la fraction moyenne sous le
minimum (Average Fraction Under Minimum AFUM). Ce filtre est congu pour vérifier le
degré de diminution en intensité d’une région environnante d’un point. L’étape finale est
alors le seuillage de I'image afin d’identifier les masses.

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

2.4.2 Les méthodes basées régions

Les méthodes basées région regroupent des pixels ayant des propriétés communes, ainsi
ces méthodes donnent directement une partition de I'image. Les méthodes basées région
les plus populaires sont la méthode de croissance de régions (region growing) (Huo et al.,
1995; Kupinski and Giger, 1998; Cao et al., 2009) et la méthode de division et fusion de
régions (split and merge) (Horowitz and Pavlidis, 1974; Rangayyan et al., 1997; Reyad
et al., 2011).

La méthode de croissance de régions est basée sur la propagation d’un point germe
initial (seed pixel) selon un critere d’homogénéité spécifique et sur la croissance itérative
de la région. Cette méthode comporte en général deux étapes, une étape d’initialisation
ou l'on trouve les germes des régions les plus représentatives de I'image. Ces germes s’ac-
croissent dans la deuxieme phase en respectant des contraintes d’homogénéité, de forme
géométrique ou de taille. Les algorithmes de croissance de région ont été largement uti-
lisés pour la segmentation des masses. Les auteurs dans (Huo et al., 1995) ont étudié
I'introduction de I'information contour dans la formulation du critere d’homogénéité des
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régions. Ils développent une approche de croissance de région semi-automatique. Dans
cette approche, le radiologue fixe manuellement le point germe. Ensuite, ’étape de crois-
sance de région est calculée automatiquement. Toutefois, I'inconvénient majeur de cette
approche est 'intervention humaine pour la segmentation de chaque objet. Des versions
améliorées de cette méthodes ont été proposées par Kupinski et Giger (Kupinski and Gi-
ger, 1998) et comparées au travail proposé par (Huo et al., 1995). La premiere méthode
fait intervenir 'approche gradient d’indice radial qui représente la mesure de la propor-
tion moyenne du gradient radialement orienté vers I’extérieur (pour une région circulaire
le gradient d’index radial est égal a un). La deuxieme méthode est basée sur une approche
probabiliste qui modélise la probabilité d’appartenance a une région par une distribution
non gaussienne et celle d’appartenance au fond de I'image par une probabilité uniforme.
Cette étude comparative montre que la derniére version paramétrée fournit les meilleurs
résultats de segmentation.

L’étape la plus critique dans les méthodes de segmentation par croissance de région
est le choix des points germes de départ. En effet, ’étape de croissance est basée sur
I'utilisation d’un critere d’homogénéité. Si le point germe est situé dans une zone non
homogene, la mesure de similarité va produire de fortes variations et la croissance va
s’arréter tres rapidement. Par conséquent, il convient de choisir les points de départ dans
les zones les plus homogenes possibles.

Une alternative des méthodes de croissance de région est la segmentation par division

" a été proposé par

et fusion de régions (split and merge). L’algorithme “division et fusion®’
Horowitz et Pavlidis en 1974 (Horowitz and Pavlidis, 1974). Le processus est décomposé
en deux étapes. Dans la premiere étape, appelée division, on analyse individuellement
chaque région de 'image. Si celle-ci ne vérifie pas le critere d’homogénéité, alors on divise
cette région en blocs (le plus généralement en 4 quadrants) et I'on réitére le processus sur
chaque sous-région. On peut initier le processus en considérant que la premiere région est
composée de toute 'image. Dans la deuxieme étape, appelée fusion, on étudie tous les
couples de régions voisines. On ne fusionne deux régions que si leur union vérifie le critere

d’homogénéité.

Cette approche n’a pas été suffisamment exploitée dans le cadre de la segmentation
des masses mammaires. Rangayyan et al. (Rangayyan et al., 1997) ont introduit la mesure
d’actuance. Pour cet effet, le contour des régions d’intéréts a été approximé itérativement
en utilisant la méthode de “division et fusion”. L’approximation polygonale du contour
est effectué en utilisant la technique de 'ajustement des points extrémes. Reyad et al.
(Reyad et al., 2011) ont proposé une nouvelle technique de segmentation des tissus fibro-
glandulaires en se basant sur la technique “division et fusion” appliquée a I’histogramme
de 'image mammographique et la distribution log-normal. La principale difficulté de cette
approche réside dans le parcours de I’ensemble de tous les couples de régions voisines et
la fixation du critere d’arrét de la méthode.
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2.4.3 Les méthodes basées contours

Les approches les plus anciennes de détection de contour font intervenir la notion de
dérivation afin de détecter les transitions entre les objets et le fond de I'image qui corres-
pondent a des zones de fortes variations d’intensité. Les méthodes dérivatives utilisées se
basent sur des opérateurs tels que Roberts (Roberts, 1963), Sobel (Sobel, 1970), Prewitt
(Prewitt, 1970) et Canny (Canny, 1986). Une fois la norme et la direction du gradient
sont calculées en chaque pixel de I'image, ces méthodes extraient des contours d'un seul
pixel d’épaisseur en sélectionnant les maximas locaux des normes des gradients. En mam-
mographie, on est souvent confronté & la présence de bruit (d’acquisition), de textures
fines ou de frontieres pas tres nettes, d’ou, les transitions détectées ne correspondent pas
forcément aux contours réels. Il est alors souvent nécessaire d’appliquer un traitement
en aval afin d’écarter les transitions dues aux bruits. De plus, les contours extraits sont
généralement discontinus et peu précis. Il faut donc, utiliser des techniques de reconstruc-
tion de contours par interpolation ou connaitre a priori la forme de I'objet recherché afin
de connecter les points du contour.

Une autre méthode de segmentation basée sur la détection de contour est la ligne
de partage des eaux (Watershed). Cette méthode décrit I'image & niveau de gris suivant
des structures topographiques caractéristiques (bassins versants, lignes de créte, ...). Le
principe de base de cette méthode est de remplir progressivement les bassins par une
eau incessante. La ligne de Partage des Eaux (LPE) s’établie a partir des débordements
de chaque versant (Hamarneh and Li, 2009). Cependant, on est souvent confronté a un
probleme de sur-segmentation en utilisant la ligne de partage des eaux. On obtient alors
bien plus de régions que souhaité. Ainsi, la méthode de ligne de partage des eaux est
souvent précédé par une étape de prétraitement. On commence généralement par une
étape de filtrage, puis on procede au calcul d’un gradient ou, plus souvent, au calcul
d’une image indiquant les zones de transition qu’on cherche a détecter. Le calcul de la
ligne de partage des eaux n’est alors que la derniere étape de la procédure de segmentation.

Dans le cas d’images réelles telles que les images mammographiques, la segmentation
demeure une tache assez complexe vu que les frontieres des lésions sont généralement
masquées par le tissu mammaire environnant. N'oublions pas aussi que les données sont
souvent altérées par la présence de bruit. De plus, comme nous 'avons évoqué aupara-
vant, certaines méthodes fournissent des contours discontinus ce qui nécessite I'intégration
d’une autre étape de reconstruction du contour. La segmentation ne peut plus, alors, étre
efficace selon des criteres bas niveau relatifs aux pixels. L’introduction d’'un modele de la
forme recherchée s’avere nécessaire. Dans ce contexte, les modeles déformables tels que les
contours actifs permettent d’exploiter les connaissances a priori concernant les objets a
segmenter. L’intérét majeur de cette approche est qu’elle exploite un contour déja fermé.
Ainsi, le critere de connexité n’est plus a vérifier en fin de traitement. En conséquence, au
cours de ces dernieres années, les contours actifs sont devenus tres répandus. Leur principe
général a été diversifié de multiples fagons en définissant différents modeles de contour et
différentes stratégies d’optimisation.
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Les modeles déformables connus aussi sous les noms <snakes> et <contours actifs> ont
été introduits par Kass (Kass et al., 1987) et Terzopoulos (Terzopoulos and Fleischer,
1988). Initialisé proche du contour, le modele déformable évolue itérativement de maniere
a s’ajuster au contour de l'objet a détecter. Il se présente sous la forme d’une courbe
C = [z(t),y(t)] paramétrée par son indice curviligne ¢t. La forme et la position initiale
de la courbe déformable sont fournies de maniere manuelle ou automatique selon 1’al-
gorithme proposé. Le snake s’équilibre et s’immobilise lorsqu’il minimise son énergie. Le
critere a optimiser est une somme pondérée d’énergies qui traduisent des forces de na-
tures différentes. Principalement, on cite les forces internes qui controlent la régularité
de la courbe recherchée et les forces externes qui sont exercées par I'image sur le contour
actif.

L’introduction des contours actifs a suscité un vif intérét dans la communauté des
traiteurs d’image et de nombreuses études ont permis d’améliorer nettement le modele
initialement proposé. Les contours actifs existants peuvent étres catégorisés en deux classes
majeures a savoir les modeles basés contour (Kass et al., 1987; Li et al., 2005) et ceux
basés région (Chan and Vese, 2001; Djemal et al., 2006; Li et al., 2008). Dans le cas des
approches contours, le contour actif évolue vers les bords de I'objet ayant le maximum
de gradient d’intensité. Cependant, ces approches ont rencontré certaines limitations, les
auteurs dans (Berger and Mohr, 1990) ont mis en évidence la difficulté du choix des
divers parametres de l'initialisation et de la convergence au niveau des bords concaves.
En outre, Amini et al. (Amini et al., 1990) ont signalé que la méthode pouvait s’avérer
numériquement instable et que les points ont tendance a s’entasser sur certaines portions
du contour.

Dans le cas des approches région, plusieurs travaux (Chan and Vese, 2001; Paragios and
Deriche, 2002) se basent sur le fait que les intensités sont statistiquement homogenes dans
chaque région a segmenter. Or I'inhomogénéité de 'intensité se produit souvent dans les
images médicales comme c’est le cas des images mammographiques. Le modele du contour
actif basé région récemment proposé par (Li et al., 2008) est capable de segmenter des
images ayant diverses intensités inhomogenes. Par ailleurs, il parvient a fournir un bon
résultat de segmentation dans le cas d’objets a contours mal définis ou masqués (ce qui est
souvent le cas des masses mammaires). En utilisant le terme de régularisation proposé par
(Li et al., 2008), la régularité de la fonction “level set” est intrinsequement préservée ce qui
garantit la précision du calcul et évite les procédures couteuses de réinitialisation. Dans
ce travail, nous adoptons ce modele pour segmenter les masses mammaires'. On présente
dans la figure 2.2, le résultat de segmentation d’une masse circonscrite (premiere ligne)
et d’une masse spiculée (deuxieme ligne) en utilisant I’algorithme proposé par (Li et al.,
2008). Les figures 2.2.a) montrent la superposition du contour initial sur la région d’intérét.
Les figures 2.2.b) montrent la propagation du contour et les figures 2.2.c) présentent la
convergence vers le contour de la lésion.

1. (https://sites.google.com/site/clictoolkit /image-segmentation /region-based-model)
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F1G. 2.2 — Segmentation de (premiére ligne) une masse circonscrite et (deuxieme ligne)
une masse spiculée en utilisant l’algorithme proposé par (Li et al., 2008) : a) Initialisation,
b) Propagation et c¢) Convergence vers le contour final qui représente la limite de la lésion.

2.5 Description

L’étre humain recoit en permanence des informations tres diverses et tres complexes
par l'intermédiaire de ses cinq sens. En dépit de I’abondance de ces informations, le cerveau
humain est capable de restituer chaque objet observé et de lui attribuer une représentation
cohérente appelée <description humaines.

Dans le domaine du traitement de I'image, la description est ’étape qui cherche a
reproduire le méme processus d’analyse et d’interprétation. En effet, la description a
pour but d’extraire les caractéristiques qui décrivent au mieux et de fagon quantitative ou
qualitative les objets présents dans I'image. Elle transforme les informations de bas niveau
issues de la phase d’acquisition (apres probablement prétraitement et segmentation) en
informations de haut niveau de telle sorte que les formes et les structures soient décrites
de facon analytique. De maniere générale, plus la description effectuée est proche de
<la description humaine>, plus elle est considérée comme robuste et fidele a I'image
initiale. Les méthodes de description d’images sont variables et dépendent de 'objectif
visé (description globale, description locale) et du type d’image & analyser (image binaire,
image en niveau de gris, image couleur). En littérature, la description d’images est assurée
en utilisant la couleur, la texture et/ou la forme. Les différents types de descriptions et
leur utilité sont détaillés dans les sections qui suivent.

2.5.1 La couleur

En traitement d’images, une grande partie des images numériques a analyser est de
type couleur. La notion de couleur est la perception subjective qu’a 'ceil d’une ou plu-
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sieurs fréquences d’ondes lumineuses. On appelle espace de couleurs la représentation
mathématique d’un ensemble de couleurs. Il en existe plusieurs, parmi lesquels les plus
connus sont le RVB (Rouge, Vert, Bleu), le TSL (Teinte, Saturation, Luminance), le CM.J
(Cyan, Magenta, Jaune), le CMJN (Cyan, Magenta, Jaune, Noir pur) et le CIE (codage de
la couleur selon la Commission Internationale de 'Eclairage). Afin de décrire les différentes
images couleurs, plusieurs attributs couleurs ont été proposés dans le domaine de I'ima-
gerie notamment dans les sytemes de reconnaissance d’images par le contenu (Kachouri
et al., 2010), les images satellitaires et la reconnaissance d’objets couleurs. Les attributs
couleur les plus utilisés sont la caractéristique couleur moyenne, la caractéristique histo-
gramme couleur, I'indexation couleur constante, les fonctions des moments de distribution
couleurs et la caractéristique corrélogramme.

Dans le domaine du cancer du sein, I’étape de description des pathologies mammaires
est un maillon tres important dans les systemes d’aide au diagnostic. En effet, le résultat
de classification est étroitement lié au résultat fourni par cette étape. En dépit de la
robustesse du classifieur utilisé, on ne peut garantir un bon résultat de classification
que si la description de I'anomalie a été accomplie avec le maximum de précision. Le role
principal de cette étape est de fournir aux radiologues des informations précises concernant
les aspects pathologiques des 1ésions mammaires et de spécifier la gravité de la tumeur en
terme de malignité/bénignité. Toutefois, les images mammographiques du sein sont des
images en niveau de gris qui ne contiennent pas d’information couleur. De ce fait, ce type
de description d’images ne sera pas pris en compte dans notre étude.

2.5.2 La texture

Dans le domaine du traitement de 'image, il n’existe pas de définition conventionnelle
de la texture. Les définitions mathématiques proposées peuvent étre trop générales et donc
imprécises et peuvent aussi étre trop détaillées et donc ne couvrent pas tous les cas de
texture envisageables. Nous citons ici quelques définitions proposées dans la littérature :

Haralick (Haralick, 1979) a décrit la notion de texture comme suit: <Une image tex-
turée est décrite par le nombre et les types de ses primitives tonales ainsi que leurs
orientations spatiales. Elle ne peut pas étre analysée sans une vue de la primitive tonale
de référence. Au fur et a mesure que la résolution augmente, on observe une texture fine
puis une texture grossieres.

Dans sa these, Unser (Unser, 1984) donne une définition perceptuelle de la texture:
<Une texture est une région d’une image pour laquelle il est possible de définir une fenétre
de dimensions minimales, telle qu'une observation au travers de celle-ci se traduit par une
perception (impression) visuelle identique pour toutes les translations possibles de cette
fenétre a l'intérieur de la région considérée.>

Il existe, en littérature, plusieurs familles de textures avec notamment les textures
déterministes, les textures stochastiques et les textures observables. Les textures déterministes
se caractérisent par la répétition spatiale d’'un motif textural. Ce type de textures peut
étre facilement synthétisé a partir du motif de base, de son orientation et de sa taille.
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Par contre, les textures stochastiques sont irrégulieres. Elles obéissent a certaines lois
statistiques et peuvent étre considérées comme une réalisation d’un champ aléatoire bi-
dimensionnel. Une texture observable se décrit comme un mélange entre une texture sto-
chastique et une texture déterministe. En effet, a l'intérieur de ce type de texture, nous
pouvons trouver une répétition de motifs qui sont tres similaires mais pas identiques.

2.5.3 La forme

De méme que les notions de couleur et de texture, la notion de forme est tres im-
portante puisqu’elle nous permet d’identifier les objets qui nous entourent. L’analyse de
forme n’est considérée réussie que si elle permet de décrire les objets de fagon similaire a
la perception humaine des formes. Toutefois, il n’existe pas de définition conventionnelle
pour caractériser cette notion. La compréhension de la notion de forme nécessite de définir
certaines notions de topologie telles que la distance, 'ouverture,... (Choquet, 1978).

— Distance : Pour le calcul de distance, on utilise généralement la norme euclidienne.
La métrique euclidienne définit la distance entre deux points comme la longueur
du segment les reliant. Pour tous points p(z,,y,) et q(z4,y,) de R? la distance
euclidienne est application dg(p,q): R? x R? — R définie par:

d(p.g) = llg = pll = \/ (g = 2,)* + (v, — 1,)? (2.1)

La distance est une application vérifiant la symétrie (dg(p,q) = dg(q,p)), la séparation
(dg(p,q) = 0= p = q) et 'inégalité triangulaire (dg(p,q) < de(p,r) + dg(r,q)).
Dans le cas oul  est un ensemble de points de R? et p un point de R? alors la
distance euclidienne entre €2 et p notée par dg(p,q) est désignée par la plus courte
distance entre p et €2:

dg(p,Q) = dp(Qp) = min dg(p,q) (2.2)

— Boule ouverte: On désigne par p un point de R?, r un réel positif et dz une
distance. On appelle boule ouverte B (p,r) de centre p et de rayon r, 'ensemble
des points z tel que la distance dg(p,z) est strictement inférieure a r:

B (p,r) = {z € R*dg(p,x) < r} (2.3)

— Ouvert : En mathématiques, et plus particulierement en topologie, on appelle en-
semble ouvert ou partie ouverte ou tout simplement un ouvert, tout ensemble €2 de
R2 qui ne contient aucun point de sa frontiére. En d’autres termes, si pour tout point
p de Q il existe un réel positif r tel que la boule ouverte B4Z(p,r) soint entierement
contenue dans 2.

— Fermé: Le complémentaire d'un ensemble Q dans R?, noté Q¢ est 'ensemble des
points p qui n’appartiennent pas a €. Un ensemble de R? est dit fermé si son
complémentaire est un ouvert. On appelle fermeture d’'un ensemble de points €2
'ensemble Q défini par l'intersection des fermés contenant €.
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— Borné: Un ensemble de points Q de R? est dit borné s’il existe un point p de R? et
un réel positif r de fagon que € soit un sous-ensemble de la boule ouverte B4 (p,r).

— Intérieur : On appelle intérieur int(2) d’un ensemble de points Q de R? le plus
grand ouvert de €2, qui est en effet la réunion de tous les ouverts inclus dans 2.

— Contour: La notion de contour est fortement liée a la notion de forme. Ainsi,
I'introduction de cette notion de contour facilite la compréhension de la notion
de forme. Pour ceci, on considére un ensemble de points Q de R2, le contour C
de Q est défini par l'intersection entre la fermeture de €2 et la fermeture de son
complémentaire (C' = QN QF).

N Q

QC

Fic. 2.3 — Schéma détaillant les notions de: fermeture, intérieur, contour et
complémentarité.

Afin de rendre les notions d’intérieur, de fermeture, de complémentaire et de contour
plus accessible, on propose la figure 2.3. Dans cette figure, I'intérieur int(2) de 'objet
est désigné par la partie coloriée, le contour C' est la courbe fermée noire alors que
la fermeture Q est représentée par 1’ensemble (partie coloriée + contour noir). Le
complémentaire de l'intérieur int(2)¢ est 'ensemble (contour + reste du plan), le
complémentaire de la fermeture Q° est le reste du plan sans considérer le contour
alors que le complémentaire du contour C est constitué par I’ensemble (reste du
plan + intérieur).

— Forme : En se basant sur les notions définies ci-dessus, la forme peut étre définie en
tant qu'un ensemble de points © de R? qui est la fermeture d’un sous-ensemble de
R? ouvert et borné. Le contour de 2 est représenté par un nombre fini de courbes
fermées.

Une fois la notion de description (de couleur, de texture et de forme) est définie d'une
maniere générale, reste a détailler I’étape de description analytique des lésions mammaires
par le biais de descripteurs spécifiques. Une telle description permet de caractériser et
d’analyser la forme de facon a rendre l'information accessible aux systemes informatiques
dédiés au traitement automatique des mammographies. On s’intéresse de plus pres aux
descripteurs dans les chapitres suivants. On cloture ce chapitre par la classification qui
représente la derniere étape d’un systeme de diagnostic assisté par ordinateur.
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2.6 Classification

La classification est considérée comme la derniere étape dans un systeme de diagnostic
assisté par ordinateur (DAOx). Elle exploite le résultat de description (qui lui méme
exploite le résultat de segmentation) pour pouvoir décider de la nature pathologique de
la masse.

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

— classifier les pixels de I'image en différentes zones. Dans ce cas, le probleme de
classification revient a un probleme de segmentation d’images en différents objets. A
titre d’exemple, on peut classifier les différentes zones d'une image mammographique
en lésion ou non lésion.

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

On peut distinguer deux catégories de méthodes de classification: les classifications
non-supervisées et celles supervisées.

2.6.1 Les méthodes de classifications non supervisées

Ces techniques sont utilisées lorsque I'identité des classes n’est pas connue. Cela résulte
d’un manque d’information de la population a étudier. Il existe des algorithmes de classifi-
cation, composés de plusieurs itérations, permettant de créer des regroupements d’indivi-
dus ayant des caracteres similaires. La classification non-supervisée, dite automatique, ou
groupement connue en anglais par clustering consiste a déterminer les différentes classes
naturellement sans aucune connaissance préalable. L’objectif, dans ce cas, est d’identifier
une structure dans les images de la base en se basant sur leurs contenus. Les images sont
attribuées aux différentes classes estimées selon deux criteres essentiels qui sont la grande
homogénéité de chaque classe et la bonne séparation entre les classes.

Parmi les méthodes de classification non supervisées la méthode la plus communément
utilisée est celle de l'algorithme K-moyennes également appelée algorithme des nuées
dynamiques (en anglais k-means) (McQueen, 1967). L’algorithme fonctionne en précisant
le nombre K de classes (clusters) attendues (K étant fixé par 'utilisateur). Il calcule
la distance intra-classe et refixe les centres de classe selon les valeurs de distance. Les
inconvénients de cette méthode sont premierement la nécessité de fixer le nombre de classes
avant de commencer la classification. Deuxiemement, cette méthode est trés sensible a la
répartition initiale des données. Finalement, cette méthode suppose que les classes suivent
des lois de distribution normales réduites, autrement dit, avec la méme importance dans
toutes les directions de I'espace ce qui n’est pas toujours vérifié.
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Une autre méthode de classification non supervisée est la carte auto-organisatrice
connu sous le nom anglais Self Organizing Map (SOM) (Kohonen, 1984). Une SOM est
un réseau de neurones qui, par un processus non-supervisé compétitif, est capable de
projeter des données de grandes dimensions dans un espace a deux dimensions. Au cours
de 'apprentissage, chaque neurone se spécialise dans la reconnaissance d’un certain type
d’entrée. La carte auto-organisatrice est composée d'un ensemble de neurones connectés
entre eux. Une configuration entre I’espace d’entrée et ’espace du réseau est construite,
ainsi, deux observations proches dans ’espace d’entrée activent deux unités proches sur
la carte. Cette méthode est plus robuste aux conditions initiales que l'algorithme des
K-moyennes. L’inconvénient majeur de cette méthode est le temps de calcul associé aux
itérations qui permettent la construction de la carte auto-organisatrice.

2.6.2 Les méthodes de classification supervisées

Si l'utilisateur possede suffisamment d’informations sur la population a étudier (tel
est le cas des images mammaires), il peut effectuer une classification supervisée. Cette
catégorie suppose avoir un groupe d’individus de chaque classe, dont on connait leur ap-
partenance. Ces individus forment des échantillons <d’apprentissage>. Ils sont utilisés
pour entrainer le classifieur. D’autres échantillons, dits <de test>, servent a valider la
classification en évaluant sa pertinence a travers le taux d’individus bien classés. Il existe
plusieurs méthodes de classification supérisées. Les méthodes les plus réputées sont [’ana-
lyse discriminante linéaire, la régression logistique, les réseauxr de neurones...

Certaines recherches se sont focalisées sur ['analyse discriminante linéaire. 11 s’agit
d’une méthode de classification simple qui sépare les images appartenant aux différentes
classes en se basant sur une analyse linéaire. L’idée principale de cette technique est de
construire les limites de décision directement en optimisant le critere d’erreur. Cependant,
cette méthode n’est adaptée qu’aux données linéairement séparables ce qui n’est pas
toujours le cas.

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

Par contre, les réseauxr de neurones a fonctions de base radiales, connus par ’acro-
nyme anglais Radial Basis Functions (RBF), sont constitués par une seule couche cachée.
L’avantage majeur par rapport aux autres réseaux de neurones artificiels est 'utilisation
d’une structure moins complexe (une seule couche cachée). En plus, la complexité de calcul
induite par leur apprentissage est inférieure a celle induite par ’apprentissage des ANN
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grace a l'existence d’algorithmes hybrides. Cependant, les performances dun tel réseau
dépendent, pour un choix de fonctions de base, du nombre de fonctions constituant la
base de fonctions radiales (nombre d’unités de la couche cachée) et de I'estimation des
parametres du réseau.

D’autres recherches se sont orientées vers la régression logistique (RL). Il s’agit d'un
modele multivariables couramment utilisé en épidémiologie (ou cancérologie). Elle s’utilise
lorsque la variable de sortie (les classes) est qualitative, le plus souvent binaire (la survenue
ou non d’une maladie). Les variables d’entrées (les descripteurs) peuvent étre par contre
soit qualitatives, soit quantitatives. La régression logistique est capable de réaliser une
estimation de probabilité en utilisant une formulation logistique.

Face aux fonctions linéaires, les séparateurs a vaste marge, connues par ’acronyme an-
glais SVMs (Support Vector Machines), sont initialement congues pour les problemes de
classification binaires. Elles permettent de séparer linéairement les exemples positifs des
exemples négatifs dans I’ensemble des images d’apprentissage par un hyper-plan qui garan-
tisse un maximum de marge (Vapnik, 1999). L’efficacité des SVMs est souvent supérieure
a celle de toutes les autres méthodes de classification supervisées. Pour les problemes
de non-séparabilité, les SVMs permettent d’effectuer une transformation non-linéaire des
observations d’entrée dans un espace de dimension supérieure pour se ramener au cas
linéaire. En outre, les SVMs peuvent s’adresser également aux problemes de classification
multi-classes. Trois annexes (Annexe A, B et C) sont fournis par la suite afin de détailler
les méthodes de classification supervisées (RBF, RL et SVM).

2.7 Conclusion

Une étude plus ou moins approfondie concernant les différentes étapes d’un systeme
DAOx a été menée dans ce chapitre. Une telle étude est nécessaire afin de mieux com-
prendre la chaine DAOx et de faire des choix appropriés pour le traitement des masses. En
effet, 'étude du prétraitement dans le domaine de I'imagerie et notamment le domaine de
la mammographie sert a juger de la nécessité ou pas de cette étape dans notre étude. De
plus, aborder les différentes méthodes de segmentation permet d’étudier les avantages et
les inconvénients de chaque méthode et par la suite nous aide a choisir la méthode la plus
appropriée pour notre application. Une présentation plus ou moins générale concernant
I’étape de description dans une chaine DAOx est menée dans 'objectif de préparer le
terrain a une étude approfondie des différents descripteurs de texture et de forme dans
le chapitre suivant. Finalement, I’étude des différentes méthodes de classification nous
permet de sélectionner les méthodes les plus pertinentes (RBF, SVM et RL) afin de les
comparer dans le chapitre 5. Ces différentes étapes sont des outils, a la fois, utiles et
nécessaires pour réussir le diagnostic automatique des masses mammaires.
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Chapitre

DESCRIPTION DES MASSES
MAMMAIRES

3.1 Introduction

La description des lésions mammaires est une étape incontournable dans la chaine
de traitement des images mammographiques. En effet, les descripteurs sont les entités
qui vont reformuler 'aspect pathologique des lésions en entités mathématiques. D’ou,
plus les descripteurs traduisent au mieux la description de la lésion, plus le résultat de
classification est précis. Comme il est déja mentionné, les images mammographiques sont
présentées en niveau de gris et ne contiennent pas d’information couleur. De ce fait, on
se contente dans ce qui suit a étudier les descripteurs de texture et de forme.

On se focalise dans un premier temps, sur les différents descripteurs de texture et
leur utilité dans le cas de traitement des microcalcifications ainsi que dans le cas de
traitement des masses. Ensuite, on s’'intéresse aux descripteurs de forme proposés dans la
littérature. On commence d’abord par étudier les descripteurs d’ordre général qui sont uti-
lisés dans la majorité des applications de traitement d’images. Ensuite, on aborde les des-
cripteurs spécifiques couramment appliqués en traitement des masses mammaires. Cette
étude permet de distinguer les avantages et les inconvénients des différentes méthodes de
caractérisation de la forme des lésions étudiées. Une telle étude permet de distinguer les
criteres de choix d’un descripteur pertinent adapté aux formes en question.

3.2 Les descripteurs de texture en mammographie

Comme il est déja mentionné dans la section 2.5.2, il existe en littérature, plusieurs
familles de textures ce qui engendre la proposition de plusieurs descripteurs de texture.
En effet, certaines méthodes de description texturale basées sur une analyse fréquentielle
regroupent principalement la transformée de Fourier, les filtres de Gabor et la transformée

46



3.2. LES DESCRIPTEURS DE TEXTURE EN MAMMOGRAPHIE

en ondelette. D’autres méthodes basées sur un modele regroupent les champs de Markov
et les mesures fractales. Une autre catégorie de méthodes basée sur une analyse spatiale
et statistique des intensités de niveau de gris rassemble les statistiques du premier ordre,
les caractéristiques d’auto-corrélation et les matrices de cooccurrence. Dans ce qui suit,
on présente les méthodes les plus utiliées dans le domaine du traitement des images
mammographiques.

3.2.1 Les statistiques de premier ordre

Les statistiques du premier ordre mesurent la probabilité d’observer un niveau de gris
a un emplacement aléatoire d’'une image. Elles sont estimées sur les niveaux de gris sans la
considération de leur distribution relative. Les statistiques du premier ordre sont calculées
a partir de ’histogramme des intensités noté Hist. Cette entité est obtenue comme suit :

Hist(i ZI (3.1)

avec I l'intensité des pixels de I'image, ng le nombre de niveaux de gris et i € {1,2,...,ng}.
Parmi les statistiques du premier ordre, on peut citer la moyenne (Moy), I’écart type
(0_Hist) et la variance (Var).

— La moyenne: Moy = 1 Z i.Hist(1)
— L’écart type: o_Hist = \/ng Z (1 — Moy)?>. Hist(7)
— La variance: Var = N szl( (p) — Moy)?

L’inconvénient majeur des statistiques du premier ordre basées sur ’histogramme est
qu’elles n’exploitent que I'information niveau de gris et ne prennent pas en considération
les relations spatiales entre les pixels. La description de texture a base des statistiques
d’ordre supérieur (statistiques du second ordre par exemple) s’avere plus efficace.

3.2.2 La matrice de co-occurrence

Les méthodes statistiques du second ordre sont les méthodes qui mettent en jeu deux
pixels pour le calcul des caractéristiques. La principale méthode du second ordre utilisée
pour le traitement des images médicales notamment les images mammographiques est la
méthode de matrice de co-occurrence ou méthode de dépendance spatiale des niveaux de
gris: SGLD (Spatial Gray Level Dependency) développée par Haralick (Haralick et al.,
1973). Cette méthode permet de déterminer la fréquence d’apparition d’'un <motif tex-
tural> formé de deux pixels séparés par une certaine distance <«d»> dans une direction
<0> particuliere par rapport a I'horizontale. La distance d permet d’avoir une descrip-
tion significative de la périodicité de la texture et 'angle 6 permet d’évaluer la direction
de texture. Cette matrice décrit les régularités observables dans les niveaux de gris des
pixels d'une région. Afin de limiter le nombre de calculs, on prend fréquemment, pour
une distance d donnée, les valeurs de 'angle: 0°, 45°, 90° et 135°. Généralement, on ne
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se sert pas directement de la matrice de co-occurrence mais plutot de valeurs calculées a
partir de celle-ci dont les principaux sont la moyenne, 1’énergie, la variance, le contrast,
I’entropie, I’homogénéité et la corrélation.

Dans le cas général, les mesures extraites a partir des matrices de co-occurrence sont
efficaces sur les images de type sablées mais leur performance est faible sur des images
anisotropiques comme les surfaces érodées. Dans le cas des images mammographiques, la
matrice de co-occurrence a bien été exploitée notamment pour la détection des masses
et des microcalcifications et pour la classification des microcalcifications en malin/bénin
(Kim et al., 1997). Cependant, son emploi pour la classification des masses reste restreint.

3.2.3 La transformée de Fourier

La transformée de Fourier est I'une des méthodes utilisées pour 'analyse de texture
d’une image. A partir de la transformée de Fourier, on calcule généralement le spectre
de puissance qui est défini comme le carré du module de la transformée de Fourier et
qui est, d’apres (Petrou and Garcia-Sevilla, 2006), tres informatif sur la périodicité d’une
texture. La transformée de Fourier est un outil bien adapté a I’analyse des comportements
harmoniques (périodicité d'une texture). Cependant elle n’est pas appropriée a ’analyse
de formes localisées spatialement. Par ailleurs, la transformée de Fourier est difficilement
assimilable par les chercheurs étant donné qu’il est difficile d’exploiter et d’interpréter
directement ses valeurs.

3.2.4 L’analyse fractale

La mesure fractale est reconnue pour sa grande capacité a caractériser la rugosité. La
courbe de Koch représente I'une des premieres courbes fractales a avoir été décrite. Elle
a été inventée en 1906 par le mathématicien suédois Helge von Koch. Parmi les méthodes
d’analyse fractale, la méthode la plus populaire est celle de «<comptage de boites> (box
counting en anglais). La dimension fractale d'un ensemble A est définie comme suit:
D = log(N)/log(1/r), telle que N est le nombre total des copies distinctes similaires a
A et 1/r correspond au facteur d’échelle avec lequel A est divisé. Une deuxieme méthode
basée sur le mouvement Brownien fractionnaire (fractional Brownian motion en anglais)
est souvent utilisé pour décrire des phénomenes aléatoires. L’avantage de la dimension
fractale du mouvement Brownien fractionnaire est son invariance aux transformations
linéaires telles que la translation.

L’analyse fractale est généralement utilisée pour générer des textures ainsi que pour
les analyser. Cependant, leur utilisation pour la caractérisation texturale est une tache
assez difficile puisqu’elle nécessite de définir de nombreux parametres souvent complexes
a manipuler. De plus, de telles méthodes sont souvent cotiteuse en terme de temps de
calcul. Dans le domaine du traitement des images mammographiques, particulierement le
cas de classification de lésions de type masses, cette mesure est appliquée sur le contour
en tant que descripteur de forme et non en tant que descripteur de texture qui analyse
Iintérieur de la forme.
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Les descripteurs de texture sont assez variés et sont couramment utilisés dans le do-
maine de la mammographie. En revanche, 1’état de ’art établi dans ce contexte a révélé
que la description texturale est fortement employée pour caractériser les lésions de type
microcalcifications. Les descripteurs de texture ont prouvé leur efficacité dans le trai-
tement de ces petites lésions (qui se regroupent en cluster) qui se distinguent par leur
forme et par leur répartition dans le sein. Méme si une différence de texture a été révélée
entre les masses malignes et celle bénignes, d’apres la littérature cette différence n’est pas
assez importante et consistante pour en tenir compte (Rangayyan et al., 1997; Sahiner
et al., 2001). Par ailleurs, 'étude des caractéristiques pathologiques des masses mam-
maires montre que la malignité est fortement liée a la forme et au contour de ces lésions.
Par conséquent, on s’intéresse, désormais, aux descripteurs de forme appliqués aux masses
mammaires.

3.3 Les descripteurs de forme en mammographie

On a déja signalé dans le chapitre 1 que les signes de malignité dans le cas des masses
et des microcalcifications sont différents et indépendants. En ce qui concerne les microcal-
cifications, le degré de malignité dépend de leur nombre dans un cluster (peu nombreuses,
nombreuses), du contour que forme leur cluster (régulier, rond, oval) et de leur forme (poly-
morphes, annulaires, arborescentes, arciformes, semi-lunaires, rhomboédriques, sédimentées).
Alors que le degré de malignité dans le cas des masses augmente essentiellement avec
I’élévation de la complexité du contour. Pour cette raison, il serait plus judicieux d’étudier
chaque cas séparément. Pour cela, nous allons nous focaliser uniquement sur le cas des
masses mammaires. Nous résumons dans la figure 3.1, les différentes caractéristiques de
forme et de contour d’une masse nous permettant de mieux comprendre la nature des
descripteurs de forme les plus adéquats a chercher.

Sens de malignite

OO0 3%

F1G. 3.1 — Relation entre complexité du contour et malignité : a) masse circonscrite cir-
culaire, b)circonscrite ovale, ¢) macro lobulée, d)micro lobulée, e) irréguliére, f) spiculée

La forme des masses mammaires peut étre modélisée a travers le contour ou bien
I'intérieur de l'objet. Les deux approches sont pratiquement équivalentes étant donné que
la forme peut étre reconstituée a partir de son intérieur et que l'intérieur peut étre recons-
tituée a partir de son contour. Quelque soit la facon par laquelle la forme a été modélisée,
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les descripteurs de forme proposés dans la littérature se basent sur des caractéristiques
<générales> ou <spécifiques> de la forme elle méme. Apres plusieurs décénnies de re-
cherche dans le traitement d’images, une multitude de descripteurs de forme sont proposés.
Nous détaillons dans ce qui suit ces différents types de descripteurs et leurs intéréts.

3.3.1 Les descripteurs géométriques

Les descripteurs géométriques permettent de caractériser 'aspect de la forme dune
fagon plus ou moins globale et sont généralement indépendants du domaine d’application
comme |'aire et le périmetre.

3.3.1.1 Le centre de gravité

Etant donné que le centre de gravité G(z,,y,) d'un objet est fréquemment utilisé pour
définir les descripteurs de forme, on commence d’abord par le définir. Cette mesure est
étroitement liée a la forme de l'objet, de telle sorte que les coordonnées (x,,y,) du centre
de gravité sont définies de la maniere suivante :

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

| XN

Ty = 3 2 x; (3.2)
| XN

Y9 = N ; Yi (3.3)

avec N le nombre de points dans la région de la forme et (x;,y;) sont les points
contenus dans cette région.

— i la forme est représentée par le contour de 'objet

N-1
1
Ty = G6A Z(:Uz + 2ig1) (TiYit1 — YiTig1) (3.4)
i=0
| V-l
Yg = 6A Z@z‘ + Yir1) (Tiliy1 — ViTit1) (3.5)
i=0

avec N le nombre de points dans le contour de la forme et (z;,y;) sont les points
contenus dans ce contour.

3.3.1.2 L’aire

Parmi les descripteurs de forme les plus répandus, on cite 'aire de la masse, ce pa-
rametre est calculé a partir du nombre de pixels contenus dans une lésion. On notera ce
parametre par A (Bottigli et al., 2006).

3.3.1.3 Le périmetre

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

La mesure de circularité représente le degré de ressemblance entre la forme considérée
et un cercle. Ce fameux descripteur noté C' peut étre calculé en dessinant un cercle centré
sur le centre de gravité de la région et de méme aire. Soit R: la région de masse et Cgg:
le cercle équivalent de méme aire que la zone de masse et ayant comme centre le centre
de gravité de R. La mesure de circularité peut alors se définir comme suit (Zhang and Lu,
2004; Cheikhrouhou et al., 2007; Mingqiang et al., 2008; Cheikhrouhou et al., 2009) :

aire(RN Cgg)
aire(R)

C= (3.6)

La figure 3.2 explique davantage le principe de calcul de la circularité. Cette mesure est
d’une valeur comprise entre 0 et 1. La région est d’autant plus circulaire que sa mesure
de circularité est proche de 1. En dépit de sa simplicité, ce descripteur est tres utilisé
dans plusieurs domaines d’analyse de forme. Cependant, son utilité dans le diagnostic du
cancer du sein réside dans la nature du caractere pathologique des masses mammaires.
En effet, comme déja détaillé dans le chapitre 1, plus la masse est circulaire et réguliere,
plus elle est bénigne. De ce fait, ce descripteur sera utilisé dans le dernier chapitre pour
étre comparé aux descripteurs qui seront proposés ultérieurement.

R

C'EQ

Fi1G. 3.2 — Cualcul de la mesure de circularité

3.3.1.5 La rectangularité

Un autre descripteur de forme intitulé rectangularité ou boite englobante est souvent
utilisé pour décrire le taux de rectangularité et d’allongement d’une région (Zhang and
Lu, 2004; Cheikhrouhou et al., 2007; Mingqiang et al., 2008). On désigne par R la région
étudiée et Bg la boite englobante qui est définie par le plus petit rectangle contenant la
lésion étudiée (figure 3.3). La mesure de rectangularité notée Rect peut alors se définir
comme suit :

aire(R)

Rect =
° aire(Bg)

(3.7)

Selon cette formule, plus 'objet a décrire est rectangulaire, plus la valeur de rectan-
gularité est proche de 1. Toutefois, cette formule de rectangularité ne tient pas compte
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Bg

Fi1G. 3.3 — Calcul de la mesure de rectangularité

de l'orientation de I'objet. En effet, la valeur de rectangularité d’un rectangle parfait et
droit est égale a 1 alors que la rectangularité de ce méme rectangle mais considéré incliné
est différente de 1. Ainsi, ce descripteur est sensible a la rotation.

3.3.1.6 La rectangularité modifiée

D’apres la section 3.3.1.5, la formule de rectangularité n’est pas invariante par rotation.
Afin de palier a cette sensibilité a la rotation, on considere la boite englobante minimale
selon la direction de 'objet. Pour cet effet, on définit d’abord I’ellipse équivalente ayant
les mémes moments centrés d’ordre inférieur ou égale a 2. Ces moments jig2,1t00 €t 11 sont
alors calculés a partir du centre de gravité de 'objet défini par les coordonnées (z4,y,).

Fpg = : Z(Z — 2g)"(7 — yg)* (3.8)

avec (p,q) = {0,1 ou 2}, et, (n,m) sont les dimensions de la matrice.

L’ellipse considérée ayant les mémes moments que 1'objet a étudier est définie par: le
grand axe aj, le petit axe ay et 'angle de rotation de I'objet par rapport a I’horizontal a.
Ces différents parametres sont calculés de la facon suivante :

o2 2(p02 + 20 + v/ (120 — pr02)? + 431 (3.9)
2 _ :
Moo

2 _ _ 2 4 2
ol = (o2 + pao — /(120 — po2)* + 4puiy) (3.10)

Mmoo

avec mgo le moment d’ordre zéro qui représente 1’aire de l'objet considéré.

_ Ho2 — [20 + \/(Mzo — poz2)? +4p3;)

t
2p11

(3.11)

a = arctan(t) (3.12)
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a)

F1G. 3.4 — Tracage de l’ellipse équivalente d’un objet et définition de ses parameétres usuels.

La figure 3.4 montre un exemple d’une masse ainsi que son ellipse équivalente. A par-
tir de cette ellipse, il est facile de définir (en se basant sur son grand et petit axe) la
boite englobante de méme orientation que I’objet considéré. La formule de la rectangula-
rité modifiée M Rect reste toujours le rapport entre l'aire de I'objet et 'aire de sa boite
englobante. Dans le contexte de la nouvelle formulation de la rectangularité (M Rect) et
quelque soit I'orientation de I'objet, plus la forme de I'objet est rectangulaire, plus I'entité
M Rect tend vers 1.

3.3.1.7 Le descripteur de Fourier

Ce descripteur se base sur le contour qu’il considere comme une fonction. Par trans-
formée de Fourier, le descripteur recherche les fréquences des harmoniques qui composent
la fonction. Cependant, ce descripteur n’est pas invariant par transformation géométrique
et est sensible aux perturbations du contour. De plus, il ne gere pas les trous.

3.3.1.8 La compacité

I1 s’agit d’'une mesure de la complexité du contour vis a vis de 'aire (Peura and
livarinen, 1997). Elle est notée par Com et est donnée par :
P2

Com = v (3.13)

ou P est le périmetre de 'objet et A est 'aire en pixels. Cette valeur de compacité
permet de distinguer une forme irréguliere d’une forme simple puisqu’elle attribue a la
forme irréguliere une valeur plus élevée. En dépit de sa simplicité, ce descripteur présente
I’avantage d’étre invariant aux transformations géométriques telles que la translation, la
rotation et la variation d’échelle. Pour cette raison, ce descripteur servira plus tard de
comparateur pour évaluer les nouvelles propositions de descripteurs.
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3.3.1.9 L’excentricité

L’excentricité notée Ez est le rapport entre la longueur du grand axe et celle du
petit axe. Cette mesure peut étre calculée par la méthode des axes principaux ou bien la
méthode du rectangle minimum englobant.

— Les axes principaux d’une forme donnée sont définis par les deux segments orthogo-
naux qui s’intercéptent au niveau du centre de gravité de la forme et déterminés a
partir de la matrice de covariance C'ov du contour de la fagon suivante (Peura and
livarinen, 1997) :

N-1 T
1 - -
Cov — — (l‘z %) (xz xg) _ (C’ovm C’ovw) (3.14)

N < Yi —Yqg) \Yi — Yq Covy, Covy,
avec
Covyy = % > (m;

—1

Covay = 5 3y (i — 24) (Y — )
Covyp = % it (
Covyy =+ >
(%4,yy), les coordonnées du centre de gravité de la forme.

On remarque que dans notre cas C'ov,, = Cov,,. Les longueurs des axes principaux
sont égales aux valeurs propres A1 et Ay de la matrice de covariance C'ov du contour.
Les valeurs propres \; et Ay peuvent étre calculées comme suit :

1
A = §[C’ovm + Covy, + \/(Covm + Covyy)? — 4(Covg,Covyy — Cov?))  (3.15)

1
Ay = §[Covm + Covy, — \/(C’ovm + Covyy)? — 4(Covg,Covyy, — CovZ,)  (3.16)

L’excentricité peut alors étre déduite a partir des valeurs propres comme suit :

Exr =22
x "

(3.17)

— Le rectangle minimum englobant une forme, appelé aussi la boite minimale englo-
bante, est en effet le plus petit rectangle contenant tous les points de cette forme (se
référer a la section 3.3.1.6). Dans ce cas, I'excentricité est le rapport entre la largeur
[ et la longueur L de la boite minimale contenant la forme.

Ex = — 3.18
v= (318)

La description de forme est une étape importante dans ’analyse d’images. Dans ce
contexte, 'utilisation de descripteurs globaux simples comme l'aire et la compacité ne
permet de distinguer que les formes représentant des différences nettement remarquables.
Dans le cas contraire, ces descripteurs utilisés d’une fagon individuelle, sont insuffisants
pour décrire une forme (surtout assez complexe comme c’est le cas des masses malignes
de forme spiculée) de fagon fidele a la forme d’origine (voir figure 5.18). Donc, le recours
a des descripteurs spécifiques plus appropriés s’impose.
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3.3.2 Les descripteurs spécifiques

Les chercheurs dans le domaine de la reconnaissance de forme se sont penchés sur la
proposition de descripteurs dits spécifiques, plus précis et plus informatifs sur les détails de
la forme. Ces propositions visent 1’obtention de descripteurs robustes capables de réveler
I’aspect général d’un objet tout en préservant ses caractéristiques partielles.

3.3.2.1 Le nombre des protubérances et des dépressions importantes

Chen et al (Chen et al., 2003) ont contribué avec 5 nouveaux descripteurs morpholo-
giques visant a mettre en valeur la régularité du contour d’une masse et son allongement
dans les images échographiques. Le premier descripteur proposé est intitulé le nombre des
protubérances et des dépressions importantes (the number of substantial protuberances
and depressions (NSPD)). Comme son nom l'indique, ce descripteur consiste a compter
le nombre des protubérances et des dépressions les plus importantes. Pour cela, on définit
I’enveloppe convexe comme le plus petit ensemble de points convexes contenant la lésion.
Pour chaque point p; du contour, on calcule le point d’angle polaire 6; (voir annexe dans
(Chen et al., 2003)). Le point p; est considéré comme un point convexe si le point d’angle
polaire §; > 6, avec 6, € {20°,30°,40°,50°,60°} un seuil positif prédéfini. L'idée de calculer
les protubérances et les dépressions afin de déterminer le taux d’irrégularité d’une masse
s’avere tres intéressante. Etant données que les masses malignes sont plus spiculées et
plus irrégulieres, la valeur de NSPD correspondante sera plus élevée. Toutefois, ce calcul
dépend essentiellement du seuillage selon ;. Ainsi, plusieurs protubérances et dépressions
qui sont graphiquement nettes ne sont pas nécessairement considérées.

3.3.2.2 L’indice de lobulation

Le deuxiéme descripteur proposé par (Chen et al., 2003) est l'indice de lobulation
(Lobulation Index (LI)). Ce descripteur a été congu pour caractériser la distribution de
la taille des lobes dans une lésion. En effet, un lobe est défini par la région délimitée par
le contour de la lésion et la ligne reliant deux points adjacents concaves. On note par
N; le nombre de lobes, A; la dimension du i¥™¢ lobe (i = 1,....N}) et Az €t Apin les
dimensions respectives du plus grand et du plus petit lobe. L’indice de lobulation LI est
alors défini par:

LI = Amas — Amin (3.19)

T N1
N Zi:l A;

Cependant, I'indice de lobulation (LI) est fortement lié au plus grand et au plus petit
lobe. Cette dépendance est le point faible du descripteur. En effet, une masse maligne
peut présenter plusieurs lobulations approximativement de dimensions similaires ce qui
fournit une valeur de 'index de lobulation (LI) relativement faible par rapport & la valeur
de LI obtenue pour une masse bénigne présentant un seul lobe tres important. De ce fait,
ce descripteur est tres sensible au plus grand et au plus petit lobe ce qui ne réflete pas
forcément l'irrégularité de la globalité de la masse.
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3.3.2.3 Le squelette elliptique normalisé

Les auteurs de (Chen et al., 2003) ont utilisé la notion de squelette pour décrire les
lésions mammaires dans les images échographiques. Le descripteur proposé, intitulé le
squelette elliptique normalisé connu sous ’acronyme anglais Elliptic Normalized Skeleton
(ENS), est en effet le nombre de points dans le squelette. Ce nombre revient a la somme
des points terminaux (PT), des points simples (PS) et des points multiples (PM) d'un
squelette (la définition de ces différents types de points d’un squelette est détaillée dans
la section 4.2.2 et dans la figure 4.2). Cependant, cette entité n’est pas invariante aux
transformations d’échelle de telle sorte que deux lésions identiques de tailles différentes ont
différents nombres de points dans le squelette. Les auteurs ont alors suggéré de normaliser
par le Périmetre de I'Ellipse Equivalente (noté PEEq). Le descripteur ENS est alors défini
de la facon suivante :

Pt+ Ps+ Pm

ENS = 2
S PEEq (3.20)

3.3.2.4 La longueur radiale normalisée

Les auteurs dans (Kilday et al., 1993) ont développé un ensemble de six descripteurs
basés sur la Longueur Radiale Normalisée connue sous la notation LRN (Normalized
Radial Length en anglais). Cette mesure est calculée a partir du centre de gravité de
I’objet aux différents points du contour. La longueur radiale est définie comme la distance
Euclidienne entre le centre de gravité de l'objet et le ¢“™¢ pixel du contour. Ainsi, la
longueur radiale normalisée est le résultat de normalisation par le maximum de distance
trouvée :

L V(@) = 2g)? + (y() — y,)?
di) = maz(d(i))

Ji={12,...N} (3.21)

avec (z(i),y(i)) et (z,4,y,) les coordonnées du i“™ pixel et du centre de gravité respecti-
vement. N est le périmetre de la masse.

1. La moyenne de la longueur radiale normalisée (d,.,): La moyenne de la
longueur radiale normalisée est en effet la mesure qui nous renseigne sur la fagon dont le
contour varie d’'une maniere macroscopique similaire a la mesure de circularité.

1o
davg = ; d(i) (3.22)

2. La déviation standard de la longueur radiale normalisée (0): Cette me-
sure est un bon testeur d’irrégularité. En effet, plus le contour est irrégulier, plus la valeur
de la déviation standard de la longueur radiale normalisée est élevée.

o= % S (1) = doy (3.23)
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3. L’entropie (F) : L’entropie est calculée a partir de 'histogramme de la longueur
radiale. Le parametre pj, est la probabilité que la LRN soit entre d(i) et d(i) + 1/Npins,
avec Npins le nombre de bins de I’histogramme normalisé, variant dans U'intervalle [0,1]
qui a été divisé en Ny;,s = 100. La mesure d’entropie calculée integre simultanément la
notion de circularité et d’irrégularité.

100

E = ZPklOg(pk) (3.24)

4. Le rapport de surface (A;) : Le rapport de surface est une mesure du pourcen-
tage de la partie de ’objet hors la région circulaire définie par la moyenne de la longueur
radiale normalisée. On a d(i) — dgpg =0, V d(i) < dgug:

> (d(i) = duy) (3.25)

5. La rugosité (R) : La rugosité est la mesure qui a pour objectif d’isoler la forme
macroscopique de 'objet a partir de la structure fine des bords. Elle nous informe sur la
moyenne entre les pixels voisins. Les contours irréguliers fournissent des valeurs élevées
de rugosité.

R= % S (i) — i+ 1) (3.26)

6. Le taux de croisement en zéro (ZC)) : (Zero Crossing Count) Ce taux est
utilisé afin d’extraire les informations concernant les petites variations du contour. Il cal-
cule le nombre de fois que la droite définie par la moyenne de LRN intercepte le contour
de T'objet. C’est un indicateur du degré de spiculation du contour.

Les descripteurs LRN ont connu un tres grand succes dans le domaine du diagnostic
assisté par ordinateur. Ils ont fourni des résultats satisfaisants surtout avec des bords
ronds (Hadjiiski et al., 2004; Delogu et al., 2007; Chen et al., 2009; Tsui et al., 2010).
Cependant, ces descripteurs sont moins appropriés avec les formes irrégulieres présentant
des bords complexes.

3.3.2.5 La longueur radiale normalisée modifiée

Chen et al. (Chen et al., 2009) ont proposé de nouveaux descripteurs a partir de la
longueur radiale normalisée modifiée (LRN M) extraite de la LRN. Selon les travaux de
Chen et al. (Chen et al., 2009), ces descripteurs ont réalisé une meilleure performance dans
la classification des opacités. La longueur radiale normalisée d(7) est filtrée en utilisant
un filtre & moyenne mobile (moving average filter). La longueur radiale normalisée de la
courbe filtrée notée d,,,(i) est montrée dans la figure 3.5 en trait continu. Les nouveaux
descripteurs extraits a partir de la LRN M sont :

1. Différence des déviations standards (o4,57) : Cette mesure désigne la valeur
absolue de la différence entre o : la déviation standard de d(7) et 0,,, : la déviation standard
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de dpnq(7) (qui est en effet le résultat de filtrage de d(7) en utilisant un filtre & moyenne
mobile). 047y peut estimer le degré d’irrégularité du contour de facon que plus le contour
devient irrégulier, plus o4;rs atteint des valeurs plus élevées.

Udz'ff = |0' — O'ma| (327)

2. Entropie de la différence entre d(i) et d,.(i) (notée E4js;): Ce parametre
est la mesure de la distribution de la différence entre d(i) et d,,,(7). L'entité p;, désigne la
probabilité que |d(i) — dyq(7)| soit entre |d(i) — dpq(i)| et |d(7) — dma(?)| + 1/Npins.

100

Eaigy =Y, plog(ps) (3.28)
k=1

3. Le rapport de surface modifié (As): Le rapport de surface modifié de la
spiculation hors d,,,(7) jusqu'a la moyenne de surface: N.d,,, représente la surface des
spiculations dans le contour. On prend d(i) — dpa(i) =0, ¥V d(i) < da(7).

1, .
A2 = da'ug-N ;(d(z) - dma(z)) (329>

4. Le taux de croisement en zéro modifié (ZC5): C'est la mesure du nombre
de fois que la courbe d(i) intercepte dq,(i).

3.3.2.6 La courbure

La notion de courbure (curvature en anglais) notée Curv a été couramment utilisée
dans le cadre de 'analyse de formes dans plusieurs domaines. Elle a été reconnue pour
sa capacité a caractériser les formes des objets. D’une maniere générale, la coubure en un
point donné A d’une courbe est définie en tant que 'inverse du rayon du cercle osculateur
en A. Le cercle osculateur peut étre obtenu ainsi: étant donné deux points B et C' proches
de A, on calcule le cercle unique passant par A, B et C'. Dans le cas ou ces points sont
colinéaires, le cercle a un rayon infini et la courbure est alors nulle.

1
C = — 3.30
ure = & (3.30)

Le rayon du cercle osculateur est défini comme suit :

a.b.c
R:\/(a—I—b—l—c)(a—b—i—c)(a+b—c)(b—a+c) (3:31)

avec a = |AB|, b= |BC| and ¢ = |AC|.

Récemment, plusieurs méthodes de calcul de la courbure ont été proposées. Nguyen
et al. (Nguyen and Debled-Rennesson, 2007) ont amélioré l'estimation des cercles os-
culateurs proposée par (Coeurjolly et al., 2001) en utilisant des segments flous. Ainsi,

o8



La distribution NRL et NRLM

3.3. LES DESCRIPTEURS DE FORME EN MAMMOGRAPHIE
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F1G. 3.5 — Distribution (deuziéme ligne) de : la moyenne dy,, de LRN et des distances d(i)
et dyqo(i) dela LRN des lésions représentées dans la premiere ligne. La courbe interrompue
désigne d(i), celle continue désigne dpn.(i) et celle en trait mizte fin le dgyg.

I’estimation proposée est plus adaptée aux contours bruités et plus significative dans le
cas de points non connexes. Une autre approche proposée par Kerautret and Lachaud (Ke-
rautret and Lachaud, 2008) suggere de minimiser la courbure en respectant les contraintes
géométriques issues des directions tangentes calculées sur le contour. Malgouyres et al.
(Malgouyres et al., 2008) ont suggéré d’appliquer une convolution binomiale afin d’obtenir
un estimateur des cercles osculateurs convergent et adapté aux différents types d’images.
Kerautret et al. (Kerautret et al., 2008) proposent d’évaluer les trois méthodes décrites ci-
dessus en s’appuyant sur différents tests de contours. Du point de vue temps d’exécution,
la méthode proposée par (Nguyen and Debled-Rennesson, 2007) s’avere plus rapide que
les autres. Du point de vue stabilité, la méthode proposée par (Kerautret and Lachaud,
2008) est plus robuste. Le descripteur de courbure tel qu’il est proposé par (Kerautret
and Lachaud, 2008) est exploité dans le cadre d’un systeme DAOx afin d’étre comparé a
des descripteurs proposés dans la littérature et d’autres proposés dans le cadre de cette
these.
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3.3.3 Evaluation des descripteurs emloyés en mammographie

Il est recommandé d’employer des attributs invariants aux transformations géométriques
telles que le changement d’échelle (cas d’images niveaux de gris et images couleurs) et aux
transformations colorimétriques telles que le changement d’éclairage (cas d’images cou-
leurs). Ceci permet de palier aux différentes transformations que peut subir une image.
Cependant, la caractérisation robuste et discriminante des images reste un grand défi en
traitement d’images.

3.3.3.1 Les caractéristiques d’un bon descripteur de forme

Dans ce projet, nous souhaitons concevoir des descripteurs de forme robustes et adaptés
au caractere pathologique des masses mammaires. Pour cela, ces descripteurs doivent res-
pecter les criteres ci-dessous.

— Invariance: Une forme peut apparaitre de différentes manieres et a des échelles
différentes, le systeme visuel humain reconnaitra presque toujours la méme forme.
De la méme maniere, le descripteur de forme doit étre invariant par transformations
géométriques (rotation, translation et homothétie).

— Tolérance par rapport au bruit : Le bruit, tel qu’il est défini en théorie du signal,
produit des déformations indésirables dans la forme. Il intervient constamment dans
les images discretes. Une fois que le bruit apparait, il est difficile de décider si un
pic est causé par le bruit ou s’il provient de la forme d’origine. Le descripteur de
forme doit étre le moins sensible possible au bruit.

— Unicité : L’algorithme correspondant au descripteur de forme produit pour chaque
forme une description unique. L’unicité peut étre en conflit avec le critere de tolérance
au bruit, car ce dernier implique qu’une forme avec ou sans perturbations, a la méme
description. Nous préférerons donc ajouter que deux formes peuvent produire une
méme valeur du descripteur, a condition qu’il n’y ait que peu de différences visibles
entre ces deux formes.

— Conservation de l’'information: Il doit étre possible de reconstruire la forme
d’origine a partir de sa description. Les descripteurs vérifiant ce critere fournissent
une représentation complete de la forme.

— Meétrique : Les résultats du descripteur doivent permettre de définir une métrique
afin de vérifier, par exemple, la similarité entre des formes.

3.3.3.2 Evaluation

En considérant les caractéristiques d'un bon descripteur de forme cités dans la sec-
tion précédante, on présente dans le tableau 3.1 les avantages et les inconvénients des
descripteurs géométriques et spécifiques définis auparavant.
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TAB. 3.1 — Evaluation des différents descripteurs de forme testés

Les descripteurs

Les avantages

Les inconvénients

- Proportionnels a la complexité
de la forme

Aet P - Plus performants quand ils sont | - Insuffisants pour décrire les
associés a d’autres descripteurs masses complexes
- Non invariants par homothétie
- Non uniques
Com - Proportionnel a la complexité de | - Non unique
la forme
- Invariant
C - Simple - Insuffisant pour décrire des
masses complexes
- Distingue les masses circulaires
- Invariant
Rect - Distingue les masses ovales - Non invariant par rotation
- Insuffisant pour décrire des
masses complexes
M Rect - Distingue les masses ovales - Non invariant par rotation
- Invariant - Insuffisant pour décrire des
masses complexes
LRN et LRNM | - Invariants - Non uniques

- Sensibles au bruit

- Dépendent de la distance entre
le contour et le centre de gravité

la forme

Curv - Non Invariant (homothétie)
- Sensibles au bruit
NSPD - Invariant - Méthode de calcul complexe
- Proportionnel a la complexité de
la forme
ENS - Proportionnel a la complexité de | - Non invariant par homothétie

- Sensible au bruit

3.4 Conclusion

L’étape de I'état de I'art concernant les différents descripteurs appliqués en mammo-

graphie est nécessaire. Dans ce contexte, différents descripteurs de texture sont étudiés afin

d’analyser les méthodes les plus pertinentes. L’étude menée a montré que ces descripteurs

sont plus informatifs dans le cas de traitement des lésions de type microcalcifications.

Dans le cas de traitement de lésions de type masses, il est recommandé de s’appuyer

sur des descripteurs de forme. Dans ce cadre, différents descripteurs de forme appliqués
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en mammographie ont été étudiés afin d’analyser les avantages et les inconvénients de
chaque proposition. Ces descripteurs sont confrontés a certaines défaillances telles que la
dépendance a la convexité de la forme, a certaines valeurs de seuil, a la valeur du plus
grand et du plus petit lobe... Cette étude détaillée nous permet de tirer profit des points
forts des descripteurs existants et de tenir compte des lacunes rencontrées. Par conséquent,
les nouveaux descripteurs proposés dans le chapitre suivant sont développés de maniere a
améliorer les descriptions mammaires déja existantes.
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Chapitre

LES DESCRIPTEURS PROPOSES

4.1 Introduction

Comme il est précisé dans le chapitre précédent, il existe actuellement une multitude de
descripteurs dans le domaine de I'analyse de formes. Ces descripteurs fournissent souvent
des résultats satisfaisants en ce qui concerne la caractérisation de la forme. Cependant, ces
derniers soit ils décrivent le contour de fagon globale qui ne tient pas compte des détails
fondamentaux du contour, soit ils ne sont fiables que pour une certaine application bien
déterminée, soit ils présentent certaines lacunes concernant l'invariance par rapport aux
transformations géométriques.

Face aux limitations des descripteurs de forme présentés dans la littérature, il est
nécessaire de proposer de nouvelles méthodes de caractérisation du contour adaptées a
la nature pathologique des masses mammaires et satisfaisant les conditions d’invariance
aux transformations géométriques. Dans ce contexte, nous proposons dans ce chapitre,
de nouveaux descripteurs a savoir <les points terminauz du squelette> (SEP), le des-
cripteur basé sur <la sélection des protubérancess (PS) et <le descripteur des masses
spiculées> (SMD). Nous détaillons dans ce qui suit chaque descripteur afin de pouvoir les
tester dans le chapitre 5.

4.2 Les points terminaux d’un squelette (SEP)

4.2.1 Introduction

Comme son nom lU'indique, <les points terminauz d’un squelette> (en anglais Skeleton
End Points noté SEP) est un descripteur basé essentiellement sur le calcul du squelette
d’une forme. L’idée d’exploiter les caractéristiques du squelette pour décrire une forme
est due au fait que le squelette préserve les mémes propriétés topologiques de la forme
d’origine. Pour cet effet, on commence par définir la notion de squelette. Puis, on définit
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les points terminaux. Ensuite, on aborde les différentes méthodes de squelettisation, pour
arriver a la fin a présenter le descripteur SEP ainsi que ses caractéristiques.

4.2.2 Définition du squelette

La notion de squelette a été introduite par Blum (Blum, 1967). Le squelette est, en
effet, la forme médiane d’un objet, centré, de I’épaisseur d’un pixel et qui caractérise sa
géométrie. La description de 'objet peut étre entierement réalisée a travers son sque-
lette qui possede toute l'information synthétisée. Cette représentation simplifiée d’une
forme a facilité plusieurs traitements complexes dans le domaine de I'imagerie comme
le traitement des empreintes digitales, les lettres manuscrites et les vaisseaux sanguins.

Le squelette possede des propriétés intéressantes dans le cadre de 'analyse des formes a
savoir (Matheron, 1988):

L’invariance : les squelettes sont théoriquement invariants par transformations linéaires
telles que la translation, la rotation et le changement d’échelle.

L’homotopie : la squelettisation est une transformation homotopique qui préserve les
propriétés topologiques de la forme. L’objet et son squelette ont le méme nombre
de composantes connexes et pour chaque composante connexe le méme nombre de
trous. Cette propriété est importante car elle garantie que 1'objet et son squelette
aient le méme aspect général et justifie I'utilisation du squelette comme descripteur
de forme.

— La reversibilité : la squelettisation est une transformation réversible qui permet de
reconstruire la forme d’origine a partir du squelette.

La description hiérarchique de la forme: les points squelettaux éloignés du contour
décrivent 'aspect global de la forme et les points squelettaux proches du contour
décrivent des particularités apparaissant dans le contour.

L’épaisseur: il est caractérisé mathématiquement par le fait que son intérieur est
vide. Son épaisseur est d’un pixel sauf aux intersections ou il est parfois nécessaire
d’ajouter un pixel pour préserver 'homotopie.

D’apres la figure 4.1, le squelette le plus simple est un point et correspond a la forme
d’un cercle (figure 4.1 a)). On remarque que plus la forme est complexe, plus le squelette
contient de branches. A titre d’exemple, le squelette d’un carré contient 4 branches (figure
4.1 b)) alors que celui du rectangle contient 5 branches (figure 4.1 ¢)).

a) b) c)

Fic. 4.1 — Ezemples de squelettes de formes simples: a) le cercle, b) le carré et c) le
rectangle.
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Apres avoir défini la notion de squelette, on passe a la définition des différents types de
points squelettaux nécessaires pour la définition du descripteur SEP. Il existe trois types
de points dans un squelette a savoir: les points simples (Ps), les points multiples (Pm)
et les points terminauz (Pt) (Attali and Montanvert, 1997). Dans 1'objectif de définir ces
différents types de points, on note par S ’ensemble des points connexes constituant le
squelette d’une forme. Un point p de S est dit de coupure si I’ensemble S\ {p} n’est plus
connexe. Le nombre de composantes connexes de S\ {p} est alors appelé I'ordre de p. En
se basant sur les notions de connexité, de coupure et de 'ordre de p, on peut définir le
point simple en tant quun point de coupure d’ordre 2 et le point multiple en tant qu'un
point de coupure d’ordre strictement supérieur a 2. Alors que le point terminal est défini
en tant que tout point de S qui n’est pas un point de coupure. Autrement dit, un point
simple ou générique est un point faisant partie d’une seule branche. Un point multiple
est un point faisant partie de plusieurs branches. Un point terminal est un point qui se
trouve a l'extrémité d’une branche sans étre multiple (figure 4.2).

, Point terminal

Point multiple

AN

e » Pointsimple

F1G. 4.2 — Les différents types de points dans un squelette.

4.2.3 Les méthodes de squelettisation

Depuis I'introduction de la notion de squelette en tant que descripteur de formes, plu-
sieurs algorithmes de squelettisation ont été proposés dans la littérature. Les différentes
techniques de squelettisation peuvent étre classées en deux catégories. Les méthodes conti-
nues, essentiellement, basées sur I'utilisation du diagramme de Voronoi. Et les méthodes
discretes, telles que 'analogie au feu de prairie, les cartes de distances et I’amincissement
homotopique. Nous allons détailler dans ce qui suit ces différentes approches.

4.2.3.1 Calcul du graphe de Voronoi

Initialement le calcul du squelette a partir du diagramme de Voronoi était utilisé pour
les objets de formes polygonales. L'un des tout premiers algorithmes pour calculer le
squelette d'un polygone a été proposé par Montanari (Montanari, 1969). Cet algorithme
consiste a propager un front d’onde formé d’arcs de cercles et de segments de droites a
I'intérieur de 'objet. De nombreux auteurs ont proposé des approches qui calculent les
squelettes a partir du diagramme de Voronoi d'un ensemble de points, cet ensemble étant
un échantillonnage discret du contour continu de 1’objet.
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4.2.3.2 Simulation du front enflammé

La notion de squelettisation a été introduite par Blum par analogie aux feux de prairie
(Blum, 1967). Dans son analogie, Blum définit une prairie d’herbe seéche. Un feu est allumé
simultanément sur les bords de cette prairie. Le feu se propage uniformément et a vitesse
constante a travers la prairie. Le squelette est alors ’ensemble des points ou les fronts
enflammés se rencontrent. La reconstitution de la forme initiale se fait par propagation
inverse. Par analogie a cette théorie, le squelette peut étre défini comme le lieu d’extinction
d’un front d’onde parti du contour et se propageant dans la forme a vitesse constante.
A Tendroit ou plusieurs front d’ondes se rencontrent, leurs propagations s’arrétent et
donnent la position du squelette (voir figure 4.3).

Fia. 4.3 — Squelette obtenu par propagation des feux de prairie.

4.2.3.3 Extraction de la carte de distance et axe médian

Le squelette est défini, notamment en morphologie mathématique, en terme de boules
maximales. Une boule incluse dans un objet est dite maximale s’il n’existe pas une autre
boule incluse dans I'objet et la contenant strictement. L’ensemble des centres des boules
maximales entierement contenus dans la forme constitue 1’axe médian (voir figure 4.4).
Les points de ’axe médian sont calculés a partir de la carte de distance. Le principe de
calcul de la carte de distance est d’affecter a chaque pixel de 'objet étudié sa distance au
point le plus proche du contour (Montanvert, 1987). Les points de I'axe médian sont les
maximaux locaux de la carte de distance. On obtient alors un squelette pondéré apres une
phase de reconnexion de ’axe médian. Cette méthode est confrontée a quelques difficultés
telles que:

- le choix de la métrique pour le calcul de distance.
- la détection des maximaux locaux.

- les méthodes de reconnexion des arétes du squelette.

4.2.3.4 Amincissement homotopique

[’amincissement homotopique consiste a éroder peu a peu le contour des objets jus-
qu’a obtention d’un trait mince et centré. Chaque point du contour est supprimé si,
d’une part, sa suppression ne modifie pas I'homotopie. En d’autres termes, sa suppres-
sion ne fait pas apparaitre des trous dans l'objet et 1'objet lui méme n’est pas coupé.
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Fi1G. 4.4 — Squelette obtenu par les centres des boules maximales incluses dans [’objet.

D’autre part, ce point n’est pas une extrémité pour pouvoir préserver les branches qui
apparaissent. Les points susceptibles d’étre omis sont appelés des points simples non
terminaux. Différentes méthodes ont été élaborées pour effectuer I’amincissement homo-
topique et pour caractériser les points simples (Wang and Zhang, 1989; Nagendraprasad
et al., 1993; Bertrand and Couprie, 2006). Nous utilisons dans ce qui suit la méthode
d’amincissement homotopique pour obtenir le squelette des masses, étape nécessaire pour
le calcul du descripteur proposé SEP.

4.2.4 Calcul du SEP

4.2.4.1 Méthode de squelettisation adoptée

Un algorithme d’amincissement (NWG) a été proposé par Nagendraprasad, Wang et
Gupta (Nagendraprasad et al., 1993) basé sur l'algorithme proposé par Wang et Zhang
en 1989 (Wang and Zhang, 1989). Les deux algorithmes sont équivalents dans le sens
qu’ils produisent le méme squelette. Ils préservent aussi la connectivité qui est une pro-
priété désirée dans la majorité des applications d’analyse de formes. Mais, I'algorithme
le plus récent est nettement plus rapide et plus facile & implémenter. Il permet aussi une
implémentation parallele vu qu’a chaque itération, la valeur d’un pixel ne dépend que de
la valeur du pixel et ses voisins a 'itération précédente. L’algorithme (NWG) est présenté
ci-dessous::

L’algorithme d’amincissement (NWG)
entrée: @)
sortie: @’
:g=1; h=1; Q = Q; (initialisation)
while h =1 do

h = 0;

Q=0Q"

g=1-g;

e g Wy
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8:  for chaque pixel p € Q) do

9: if (1 <b(p) <7et(alp)=1o0uc(p)=1))then
10: if (9 =0et e(p) =0) then

11: effacer p dans @’

12: end if

13: if (9 =1et f(p) =0) then

14: effacer p dans @’

15: end if

16: end if

17 end for
18: end while

Carrasco et Forcada (Carrasco and Forcada, 1995) ont proposé une amélioration de
I'algorithme (NWG) qui permet d’obtenir un squelette plus symétrique. Pour mieux ex-

pliquer cet algorithme, on commence par numéroter les 8 voisins d'un pixel p dans le sens
des aiguilles d’'une montre comme présenté dans la figure 4.5.

Fi1aG. 4.5 — Numérotation des pizels voisins a un pixel p

On note par a(p), le nombre de transitions de ”off-vers-on”. En d’autres termes, on
compte le nombre de couples (0,1) en parcourant les voisins d’un pixel dans le sens des
aiguilles d’une montre. On note par b(p), la fonction qui compte le nombre de voisins de
p qui ont pour valeur 1.

b(p) = > _p(k) (4.1)

Les fonctions ¢(p), e(p) et f(p) sont données par les formules suivantes:

1 si p(0)=p(1)=p(2) =p(5)=0 et p(4)=p(6)=1
cp)=4q 1 si p(2)=p3)=p4)=p(7)=0 et p(6)=p0)=1 (4.2)
0 autrement
e(p) = [p(2) +p(4)].p(0).p(6) (4.3)
f(p) = [p(6) +p(0)].p(4).p(2) (4.4)

Le squelette obtenu a partir de cet algorithme permet d’éliminer les pixels redondants.
Toutefois, a cause d'une asymétrie dans ’algorithme, certains pixels non pertinents ne sont
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pas éliminés. Les auteurs dans (Carrasco and Forcada, 1995) ont proposé une amélioration
permettant de satisfaire la condition de symétrie. Pour cela, la condition ¢(p) = 1 est
remplacée par:

(1 =g).c(p)+g.dp) =1 (4.5)
avec g = 1 pour cibler les itérations impaires et d(p) est calculé comme suit :

1 si p(1)=p(4)=p(’)=p6)=0 et p0)=p2)=1
dip)=q 1 si p(0)=p3)=p6)=p(7)=0 et p2)=p4) =1 (4.6)

0 autrement

4.2.4.2 Définition du descripteur

L’exploit de la squelettisation pour décrire les lésions mammaires est fondé sur le fait
que la malignité des masses est étroitement liée a la régularité de la forme. Dans le cas de
formes simples et régulieres, le squelette contient peu de branches, alors que le squelette
des formes complexes et irrégulieres contient plus de branches.

On propose alors le descripteur intitulé SEP (en anglais Skeleton End Points) qui
se base sur le nombre de points terminaux du squelette. Le choix du nombre de points
terminaux pour quantifier le squelette est basé sur le fait que ce nombre est indépendant
de la dimension du squelette contrairement au nombre des points simples qui augmente
en fonction de la dimension de la forme. Egalement le nombre de points multiples n’est
pas assez significatif et peut ne pas transmettre tous les détails du contour étant donné
qu’un tel point peut étre d’ordre 3 (table 4.1 lésion 2) comme il peut étre d’ordre supérieur
(d’ordre 4 par exemple tel est le cas du point multiple en haut de la lésion 3 table 4.1).

En outre, le descripteur SEP vérifie la condition d’invariance aux transformations
géométriques a savoir la translation, la rotation et méme I’homothétie (voir tableau 4.1).
On détaille ce critere dans la section suivante. Le tableau 4.1 montre le squelette et le
descripteur SEP calculé pour quelques lésions. Les astérisques (*) désignent les points
terminaux du squelette. La lésion 1 qui est la plus ronde et la plus simple fournit un
squelette a quatre points terminaux seulement (SEP=4), alors que la lésion 6 qui est la
plus spiculée contient plus de ramifications et fournit une valeur tres élevée de SEP=55.
Ces valeurs sont indépendantes de la position de la lésion dans I'image mammographique
(Iésion translatée ou pivotée) et indépendantes aussi de la dimension de la lésion. Elles ne
dépendent que de la complexité de la forme.

4.2.4.3 Caractéristiques du descripteur

Dans 'objectif de tester la performance de ce descripteur, on le compare au descrip-
teur basé sur le calcul du squelette proposé par (Chen et al., 2003) intitulé le squelette
elliptique normalisé (ENS) (se référer a la section 3.3.2.3). En dépit de la normalisation
effectué (par rapport au périmetre de Uellipse équivalente), ce descripteur reste non inva-
riant aux transformations d’échelle. On montre dans la table 4.1 que le nombre de points
dans le squelette n’est pas réellement proportionnel au périmetre de 1’ellipse équivalente.
On considere dans la table 4.1 six lésions allant de la plus simple vers la plus spiculée.
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Chaque lésion est considérée dans deux échelles différentes. On calcule les valeurs de SEP
et de ENS dans chaque cas. On remarque que dans le cas du descripteur ENS, en dépit
de la normalisation du nombre de points dans le squelette par le périmetre de 'ellipse
équivalente, ENS varie suite aux transformations d’échelle. A titre d’exemple, dans le
cas de la lésion 1 de la table 4.1, le descripteur SEP fournit la méme valeur (SEP=4)
indépendemment de 1’échelle considérée alors que le descripteur ENS varie selon le rap-
port d’homothétie (ENS(échellel)=0.4741 et ENS(échelle2)=0.4470). Ce test confirme la
robustesse du descripteur et son invariance aux transformations d’échelle (I'invariance
aux transformations de translation et de rotation est implicite). Toutefois, étant donné
que ce descripteur est essentiellement basé sur le calcul du squelette. 11 est nécessaire de
mentionner que le squelette est tres sensible au moindre changement dans le contour.
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Echelle 1
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TaAB. 4.1 — Vérification de l'invariance par homothétie du descripteur SEP et du descrip-
teur ENS proposé par (Chen et al., 2003)
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4.2.5 Conclusion

Le descripteur des points terminauzr du squelette SEP est un descripteur tres pro-
metteur et tres fidele au contour des masses mammaires. En effet, comme il est déja
démontré dans le tableau 4.1, la valeur du descripteur SEP est proportionnelle a la com-
plexité de la forme, contrainte nécessaire pour pouvoir discriminer entre les masses ma-
lignes et bénignes. Outre sa description précise du contour, le SEP satisfait la condition
d’invariance aux transformations géométriques. Reste a préciser qu’il est tres sensible au
moindre changement du contour de telle sorte qu'une légere déformation locale du contour
peut faire apparaitre plus qu'une nouvelle branche. Dans le but de proposer un descripteur
plus robuste au bruit et aux petites variations du contour, on présente dans la section
suivante un nouveau descripteur basé sur le calcul des protubérances.

4.3 Le descripteur de sélection des protubérances (PS)

4.3.1 Introduction

Le choix des descripteurs est toujours basé sur le fait que les masses malignes présentent
plus de spiculations et plus de lobulations dans le contour. Le descripteur proposé dans
cette section, <la sélection des protubérances> (nommé en anglais Protuberance Selec-
tion (PS)), est basée sur le calcul des protubérances (ou spiculations) du contour. Dans
ce cadre, une étape préliminaire de dérivation du contour est nécessaire afin d’extraire
les points stationnaires et de vérifier leurs variations de signes. Ensuite, on extrait les
protubérances et les dépressions. Puis, un test sur les pixels voisins nous permet de
préserver les protubérances de telle sorte que nous puissions extraire toutes les spicu-
lations. Nous pouvons ainsi différencier entre les masses simples bénignes et les masses
irrégulieres malignes. Ce descripteur réussit non seulement a différencier entre les formes
simples et complexes, mais aussi a satisfaire les conditions d’invariance aux transforma-
tions géométriques connues telles que la translation, la rotation et I'homothétie puisque les
protubérances demeurent les mémes indépendamment des transformations géométriques
qu’elles subissent.

4.3.2 Calcul du PS

4.3.2.1 Dérivée d’une courbe

On considere le contour C' d’une 1ésion, défini sur 'intervalle I en tant que I'union de
p courbes planes C; de fagon que: C' = {C; U...C;U...C, }. Chaque courbe plane C; admet
une représentation paramétrique de classe C! sur un intervalle I; € I :

M(zy) € C; & x = f(t)y=g(t) (4.7)

avec t € I; et x et y sont continiment dérivables sur I;. Pour simplifier, on note M(t)
) o dg™(1)

dt dt

g(t) pour chaque point M du contour comme suit :

le point M (f(t),g(t)) et on calcule les dérivées respectivement de f(t) et
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dfiM(t) . f{t+h) = f(t)

T h (48)
dg™(t) .. g(t+h)—g(t)

T h (4.9)

avec t + h € I; et h > 0. Puisque les mesures de dérivées sont sensibles au bruit, on
considere h > 1 ce qui permet de lisser le contour et d’obtenir des dérivées plus stables.

4.3.2.2 Détection des spiculations

On note par n le nombre de points dans le contour (périmetre) et on commence par
calculer les vecteurs V,, et V,, de dimension n. Ces vecteurs représentent respectivement
les dérivées de f(t) et g(t) en fonction de ¢ pour chaque point My, k € {1,2,....n}. Les
équations de V, et V, sont données par:

dgM1 dgM’“ dgMn]
de 77V dt 77 dt

dfMl dka dfM"

Ve = [T g

v, = (4.10)

On précise que lorsque la dérivée seconde est négative et la dérivée premiere est nulle,
on détecte seulement les points d’inflexion. Dans ce cas, certaines lobulations peuvent ne
pas étre détectées. Pour cela, on procede différemment en étudiant la variation de signe

de la dérivée premiere avant et apres les points stationnaires.

Les valeurs nulles dans les vecteurs V, et V,, représentent les points stationnaires ot la
tangente est horizontale ou verticale. On commence alors par éliminer les valeurs nulles de
V, et V,. On définit deux nouveaux vecteurs V, de dimension n; <n et Vy’ de dimension
ny < n comme suit :

Vi=V,nR" et Vy=V,NR (4.11)
avec Jt* est I'ensemble des réels non nuls. Les vecteurs V; et V, s’écrivent de la fagon
sulvante :

VI =1[V!(1),..,VI(i),.,Vi(n)]; ny <n (4.12)
et
Vy =V, Vi) Vyma)ls me < (4.13)

Lorsque deux éléments successifs de V| (ou V) ont le méme signe, le contour garde
la méme direction selon z (ou y). En contre partie, toute variation de signe entre deux
éléments succéssifs indique le changement de direction et ainsi la présence de lobulation.
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On désigne par signfollow la fonction permettant de suivre le signe de variation de la
dérivée ce qui nous permet de localiser la position des lobulations:

1 si sign(z) # sign(x + 1)

sign follow(zx) = { 0 sutrement (4.14)

Les coordonnées des points de changement de signe des vecteurs V; et V| qui désigne
en réalité les lobulations détectées dans le contour sont stockées dans deux matrices notées
N, et N, respectivement de dimension (n,,2) et (n,,2). Les éléments de ces deux vecteurs
s’écrivent :

N, (i) = Coord(V}(k:)), k. € {1,2,...,n1} (4.15)
s.t. signfollow(V!(k;)) =1 '
Ny(j) = Coord(V,(ky)), ky € {1,2,...,n0} (4.16)
s.t. sign follow(V,(k,)) =1 '
Y Y
N, (©6) Ny()
N (5) N,(2)
N@ N3
X X
a) b)

Fi1G. 4.6 — Détection des protubérances et des dépressions selon le signe de variation de
la dérivée a) Calcul de Nx et b) Calcul de Ny .

On note dans ce cas que n, < ny et n, < ny. La matrice qui rassemble toutes les
lobulations, notée par:

N, = N, UN, (4.17)

Cette matrice a pour dimension (n,,,2) et puisqu’une lobulation peut étre détectée
deux fois a partir de la variation de signe de V, et V,/, n,, est toujours inférieur ou égal
a (ng +ny). La figure 4.6 (a et b) illustre les points d'intérét caractérisant les lobulations
détectées a partir de j—{ et de %. Bien que les plus haut trois points caractérisant une
fluctuation dans la figure 4.6.a aient des dérivées nulles, ils ne sont pas pris en compte étant
donné que la dérivée de f(t) dans ces positions ne change pas de signe. C’est également
le cas des dépressions a droite et a gauche dans la figure 4.6.b. La figure 4.7 montre
bien que la superposition des deux résultats permet de détecter toutes les lobulations

(protubérances et dépressions) dans le contour.
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Y‘ ny(g)

Fic. 4.7 — L’ensemble des protubérances et des dépressions obtenues

4.3.2.3 Sélection des protubérances

Le calcul des spiculations est basé uniquement sur la détection des protubérances,
tandis que les calculs déja effectués incluent les protubérances ainsi que les dépressions.
L’opération suivante est alors I’élimination des dépressions. Pour cela, on exploite le
fait qu’'une protubérance est définie par un maximum de 4 voisins appartenant a la
lésion. On calcule pour chaque élément dans N, la somme de l'intensité de ses huit

voisins. On note par Neigh; le °"¢

voisin de chaque élément de N,,. On affecte la va-
leur Intensity(Neigh;) = 1 lorsque le pixel est a l'intérieur de la lésion et la valeur

Intensity(Neigh;) = 0 lorsqu’il est a l'extérieur.

Y Y

Deperessions
I(Neigh)>4
\
I(Neigh)<4
X X
a) b)

F1G. 4.8 — a) Test de l'intensité du voisinage des points d’intérét caractérisant les lobula-
tions, b) Sélection des Protubérances.

On définit alors la matrice Pr de dimension (PS,2) contenant les coordonnées des
points d’intéret caractérisant les protubérances. En effet, Pr contient les éléments de IV,
qui ont un maximum de 4 voisins appartenant a la lésion. La figure 4.8.a présente la

7



4.4. LE DESCRIPTEUR DES MASSES SPICULEES

procédure d’élimination des dépressions en utilisant 'intensité du voisinage et figure 4.8.b
illustre les protubérances obtenues.

8
st Z Intensity(Neigh;)(Nyy (1)) >4 alors Pr(j) = Nyy(i) (4.18)

i=1

Le descripteur proposé <sélection de Protubérancess (Protuberance selection(PS)) est
alors la dimension du vecteur Pr qui est donné par:

PS = dimension(Pr) (4.19)

4.3.3 Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie un nouveau descripteur basé essentiellement sur
les protubérances d’une forme. Le descripteur de <sélection des Protubérances> PS fait
appel a la dérivée premiere afin de déceler a partir des points stationnaires et des chan-
gements de signe les protubérances et les dépressions. Ce descripteur a l'avantage d’étre
invariant aux différentes transformations géométriques et d’étre invariant au bruit grace
au lissage effectué sur le contour avant tout traitement. Toutefois, reste a trouver le bon
compromis entre le lissage et les protubérances. Puisqu’un lissage avancé du contour peut
faire disparaitre des spiculations et inversement un lissage d’un pixel peut confondre entre
une vraie spiculation et un bruit. On présente dans ce qui suit une nouvelle proposition
qui ne nécessite pas le lissage du contour.

4.4 Le descripteur des masses spiculées

4.4.1 Introduction

Dans cette section, on propose le descripteur des masses spiculées (Spiculated Mass
Descriptor (SMD)) qui comme son nom l'indique est dédié a différencier entre les masses
régulieres et celles spiculées (ou plus généralement irrégulieres). Le descripteur proposé
(Cheikhrouhou et al., 2011) est basé sur des procédures géométriques simples qui per-
mettent de détecter les lobulations en tenant en compte leur longueur et leur largeur. Les
procédures géométriques sont divisées en deux étapes dans le but de satisfaire les condi-
tions d’invariance aux transformations géométriques a savoir ’homothétie et la rotation.
L’invariance a la translation est implicitement satisfaite par ce descripteur. Le SMD selon
la base a tester est capable de détecter les spiculations tout en préservant les conditions
d’invariance et sans étre influencé par le bruit. Pour cet effet, il suffit de calculer le pas
d’angle optimum pour une base donnée.
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4.4.2 Spiculation sous la droite active

Afin de développer un descripteur robuste capable d’extraire les détails locaux du
contour, une droite active bien spécifique va se propager le long de la lésion en effectuant
des déplacements de translation et de rotation. Pour chaque position de la droite, on
compte la fréquence d’intersection entre la droite active considérée nommeée A et la lésion.
On désigne par C le contour de la lésion. C(z,y) se réfere a n’irgpo_r}te quel pixel du contour
et = et y sont ses coordonnées dans la base orthonormées (o, i , j ) comme présenté dans
la figure 4.9. On choisit initialement la droite active A tangente au contour (figure 4.9
droite (1)) et qui s’écrit de la fagon suivante :

Axy,£,00) : by=ax+c+¢ (4.20)

avec
- a, b, c et & sont des nombres réels.

- a et b ne peuvent pas étre simultanément nuls.

- £ est la position initiale de A avant toutes procédures de translation.
- 0y est la direction initiale de A avant toutes procédures de rotation.
- a = tan(bp).

Y ¥ 3
e (3)
@
B (1)
8
o <

Fi1G. 4.9 — Exemple illustrant [’évolution de A selon le balayage de translation et de rota-
tion. La droite (1) en gras représente la droite initiale définie par A(x,y,£,60), la droite (2)
a traits discontinus représente la rotation de A de l'angle 33 définie par A(z,y,&,(33+6)))
et la droite (3) pointillées représente la i translation de A définie par A(x,y,(€+1),00).

Nous commencons par effectuer les procédures de translation afin d’obtenir la fréquence
d’intersection entre le contour de la lésion C et la droite A considérée dans la direction
initiale #y. Ce nombre d’intersection recueilli est I'information préliminaire permettant de
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construire le descripteur des masses spiculées (SMD). En effet, plus la 1ésion est irréguliere,
plus ce nombre est important. Ainsi, pour la direction 6y, la droite initiale A est trans-
latée en utilisant le parametre de translation (£ +4) pendant que i varie entre 0 et N. On
précise que ¢ = 0 (respectivement ¢ = N) est le parametre qui permet & A d’intercepter
le(s) premier(s) (respectivement le(s) dernier(s)) pixel(s) du contour. La 7™ translation
de A est représentée par la droite (3) de la figure 4.9 et s’écrit comme suit :

{ Az, (§+10),00) : by=ax+c+ ({+1), i€{0,1,...N} (4.21)

Le nombre d’intersection entre le contour et la ™€ translation de A est nommée: la
spiculation effectuée par la droite A(z,y,(§ +14),00) pour la position de translation (£ + )
notée S(& +1).

S(E+i) = Alzy,(E+1i)6)NC, i€{01,..N} (4.22)

Lorsque i varie entre 0 et N, ’ensemble S(£+1) des spiculations des droites A(z,y,(&+
i),00) forment un vecteur nommsé spiculation de la droite A noté S de dimension (N +1):

S =(5(),5(+1),..,5(+1),....9( + N)) (4.23)

Chaque élément de ce vecteur dépend essentiellement de la complexité du contour.
En effet, la valeur de S est le résultat de la mutuelle intéraction entre les différentes
spiculations. Chaque nombre d’intersection dépend simultanément du nombre de spicula-
tions, de leur longueur et leur largeur. De facon que le nombre d’intersection augmente en
présence d'un commencement d’une nouvelle spiculation et demeure constant jusqu’a la
fin de la spiculation existante. Dans le cas d’un contour régulier sans concavité, le nombre
d’intersection est faible de maniere significative. Egalement, lorsque la droite A est per-
pendiculaire a la direction d’une spicualtion, le nombre d’intersection change doucement
a travers une longue spiculation et reste influencé par les autres lobulations. Finalement,
la largeur d’une spiculation est un critere tres important puisque plus la spiculation est
large, plus le nombre d’intersection reste constant. Selon les valeurs des éléments de S, leur
somme est généralement de valeur importante dans le cas de 1ésions malignes irrégulieres
et de valeur nettement moins importante dans le cas de lésions bénignes régulieres (voir

figure 4.9).

Cependant, le facteur dimension de la masse peut affecter la signification des valeurs
des éléments du vecteur S étant donné que dans le cas d’une masse réguliere occupant
une surface importante, la somme des éléments du vecteur de spiculation des droites A
peut atteindre une valeur plus élevée que celle d'une masse irréguliere et de dimension
réduite. Par ailleurs, une méme lésion considérée dans deux agrandissements différents,
fournit nécessairement différentes sommes des éléments de S. En tenant compte de ces
contraintes, le descripteur a proposer doit étre d’une part dépendant de la complexité de
la 1ésion et d’autre part indépendant de sa dimension. Dans ce qui suit, nous détaillons
la démarche a suivre pour 'obtention d’un descripteur robuste qui satisfait la condition
d’invariance par homothétie.
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4.4.3 Invariance par homothétie

On procéde alors par conserver uniquement la variation du modele de spiculation des
droites A. En effet, a partir des informations recueillies a travers le nombre d’intersection
entre les droites translatées et le contour, on ne retient que les fluctuations permettant
d’obtenir simultanément le critere d’invariance et la fidele caractérisation des spiculations.
Cette mesure de fluctuation est appelée la variation du modele et elle est notée T'. Elle
consiste a supprimer la séquence des valeurs consécutives similaires dans S et a conserver
les éléments qui représentent le changement du modele de S. Le vecteur T' de dimension
n est calculé comme suit :

T(1)=25()
T(k) = S(€+1) si SE+i+1)#S(E+1) (4.24)
k=12,..n, n<N+1

La variation totale du modele noté par 7 est alors la somme des éléments du vecteur
variation du modele: T'. L’entité 7 est indépendante de I’échelle considérée et elle est
calculée ainsi:

T =Y T(k) (4.25)

Afin de mieux comprendre les notions de spiculation et de variation du modele, on
calcule dans la figure 4.10 ces deux entités dans le cas de deux masses de complexité
différentes. On remarque bien que le nombre d’intersection d’une droite active donnée
avec le contour (S=12) dans le cas de la masse irréguliere (figure 4.10 b) peut atteindre le
double du nombre d’intersection possible (S=6) dans le cas de masse plus réguliere (figure
4.10 a). De plus, la variation totale du modele 7" est nettement plus élevée dans le cas de
masse complexe.

Afin de vérifier I'invariance par homothétie, on propose, comme présenté dans le ta-
bleau 4.2, le cas d’une lésion déja segmentée dans le chapitre 2 figure 2.2 (deuxieme ligne).
Cette lésion est considérée dans ce tableau dans deux échelles différentes. On remarque
que la somme des éléments du vecteur S dépend de la dimension de la 1ésion. En effet,
la somme des éléments du vecteur de spiculations de la droite A croit lorsque la taille de
la lésion augmente (S=242 et S=168) alors que les deux figures ont la méme forme (et
ainsi les mémes spiculations). Cependant, la variation totale du modele reste inchangée
(7 = 82 dans les deux cas).

Le choix de la direction initiale 6y peut il aussi affecter la valeur de la variation to-
tale du modele 77 Faire pivoter la lésion en gardant la méme direction initiale 6y peut
également altérer la mesure de 7. Dans la section suivante, on montre comment obtenir
un descripteur efficace qui est a la fois sensible a la complexité de la lésion et insensible
aux mouvements de rotation.
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Lesion 1 Lesion 2

i ! L i ! i ! L i
o 50 100 150 200 250 o 50 100 180 200

Spiculation S Spiculation S
T T T . T T T T T T T T T T T T T T
12+ E 12 E
10+ B 10 B
=1 B g B
3 B 3 B
4t E 4 -
2t E 2 E
] 0
0 20 40 B0 B0 100 120 140 160 180 200 ] 20 40 GO 80 100 120 140 160 180 200
Variation du modéle T Variation du modéle T
T ——— 7T T T T T T T
12+ E 12 E
0+ E 10 E
Bt E Bl E
Bl E Bl E
4t B EYS B
1 ‘ 7 2 “
. L . I‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
12 3 4 5 B 7 B 9 10111213 1415 ] 10 20 30 40 50 B0 70
a) b)

F1G. 4.10 — Calcul de la spiculation S (deuziéme ligne) et de la variation du modeéle T
(troisieme ligne) dans le cas de deux masses (premiére ligne) a) de contour peu compleze
et b) de contour plus complexe.

4.4.4 Invariance par rotation

Comme on 'a précisé dans la section précédente, le descripteur proposé, sous cette forme,
est invariant par transformations d’échelles et par translation seulement. Il ne prend pas
en considération I'invariance par rotation. En effet, la direction initiale, définie par I'angle
0y, peut étre parallele a la majorité des spiculations présentes dans la lésion. Dans ce cas,
le nombre d’intersection entre la droite A et le contour est relativement faible pour les
différentes translations de A. Tandis que, dans le cas ou la direction initiale de A est
perpendiculaire a la majorité des spiculations, cette droite intercepte plus de spiculations
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TAB. 4.2 — Test de ["tnvariance par homothétie

Somme de S 242 168
7 (Somme de T') 82 82

et le nombre d’intersection est plus important. Ainsi, la variation totale du modele 7
est fortement liée a 'orientation initiale 6. La rotation de la droite A selon différentes
directions est, alors, nécessaire.

Afin de couvrir les différentes orientations possibles de la 1ésion (voir les différentes
directions initiales de A), on fait pivoter progressivement la droite A d'un angle fixe
qu'on nomme le pas d’angle 3. Pour chaque kS € {0,6,25,...,K3}, on fixe la droite
A(z,y,&, (kB + 6y)) et on calcule la valeur correspondante de la spiculation réalisée par
la droite notée S** et la variation du modele T%9. La droite (2) de la figure 4.9 montre le
cas de la rotation A de I’angle 33. La mesure de la spiculation de la droite A: S* pour
la i°™¢ translation (avec i € {0,1,...N}) et la k*™¢ rotation de A de l'angle 3 s’écrit :

SEB(€ i) = A(zy,(E+19),(kB+6,)) NC (4.26)

La valeur finale du descripteur SMD est alors la moyenne des différentes valeurs de la
variation totale du modele 72, Une fois le pas d’angle 3 fixé, les différents parametres &
utiliser sont définis comme suit :

— kB € [6p,00 + 7| puisque le domaine [0y + 7,0 + 27[ est automatiquement traité.

— k€{01,..K}, avec K = [ — 1] est défini comme le plus grand entier inférieur &

(5 -1
Le descripteur des masses spiculées SMD est alors défini par:
1 K
SMD = ———.% Tk’ (4.27)

K+1 —

La méthode proposée pour calculer le descripteur SMD est illustrée comme suit :

L’algorithme SMD

. SMD(C, €, b0, §)
P K= |5 —1]
: for chaque lésion dans la base do
for kf € [0y,00 + 7|, k=0,1...,.K do
for i € {0,1,...,N} do
SkB(¢ 4+ i)= spiculation de A (C N A(z,y,(€ +1),(kB + 6)))
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7 end for
8: T*S= Variation du modele pour la spiculation S*°
9: T*S=Variation totale du modele calculée pour I’angle k.3

10: end for

K
1: SMD = 5.5, T
12: end for

4.4.5 Calcul du pas d’angle optimum (3,

SMD dépend essentiellement du niveau de spiculation (complexité) du contour de la
lésion et aussi la direction de la droite A (choix du pas d’angle 3). Par conséquent, une
étude appropriée pour le calcul de I'angle optimum f,,: est nécessaire afin d’obtenir un
descripteur invariable dans la base d’image mammographique choisie. Les contraintes que
nous rencontrons dans cette étude est que d’une part, choisir le pas d’angle ( tres petit
altere le temps de calcul et d’autre part, choisir § grand influe sur 'invariance par rotation
étant donné que plusieurs spiculations ne seront pas prises en compte par le descripteur.
Le but de I’étude suivante est la recherche du pas d’angle optimum f,,; qui satisfait au
compromis de l'invariance de rotation et au minimum de temps d’exécution. Pour cette
raison, on effectue ces différents tests:

— Etape 1: On suppose que la base d’images mammographiques a étudier est constituée
de Njpg. Initialement, on effectue @ rotations de ces images. On note par { Ry,...,R,,...,Ro}
les différents angles de rotation de la base. On considere P le nombre de pas d’angles
variant de 1 & 7 comme suit: {f,...,0;,...,0p }. Ensuite, on calcule la valeur de SMD,
pour chaque image, pour les différentes bases d’images pivotées de Ry, Rs...Rg et
pour les différents pas d’angles (31, (32,...,8p. On note par SMDZ‘”, le SMD calculé
pour la i image considérée dans la R{™ orientation et en utilisant le pas d’angle

Bj.

— Etape 2 : Pour chaque angle 3; € {1,0s,....0p} et pour chaque image ¢ € {1,2,..., N4},
on calcule la variation entre la valeur la plus élevée et la valeur la plus petite de
SM Dg‘l’i. On note D la matrice de dimension (N, X P), contenant ces valeurs ol
Nimg est le nombre d’images et P est le nombre des pas d’angle:

dl,l dLj dl,P
SMD __
D = di,l di,j di7p
dNi77Lg71 e dNinLgyj ot dNimgap

chaque élément d; ; s’écrit de la fagon suivante:

] maz{SMDF",. .SMD;®"} — min{SMDJ" . SMDy*"}
i,j =
Q

ou @ est le nombre d’angles utilisé pour effectuer la rotation des bases d’images

(4.28)

mammographiques.
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— Etape 3: Le minimum de variation enregistré entre la plus grande et la plus petite
valeur de SMD pour les différentes bases de rotation de la base initiale peut étre
représenté par les éléments a;; (avec i € {1,2,....Niyny} et j € {1,2,...,P}) de la
matrice qu’on note par ASMP de dimension (N, x P) définie par:

ay1 ay j ay p
ASMD: ;1 Q5 Qi p
CL]\/im,gyl a/N'L'mgvj aNimgyp

Les éléments a; ; sont donnés par :

aij = { 1 si mm{dm,...,di,j,...,di,p} = di,j (429>

0 autrement

— Etape 4: On définit le vecteur BSMP de dimension P qui est le nombre des pas
d’angle 3. Le vecteur BSMP  est concu pour exprimer le nombre d’images fournissant
le minimum de variation entre la plus grande et la plus petite valeur de SM D?j_‘”

trouvée en effectuant les différentes rotations de la base initiale: {R;,...,Ry,...,Rq}-
Nimg
BSMP = [by,....b;,...bp] avec by = > a(i,j) (4.30)

i=1

Le pas d’angle optimal [3,,; permettant d’avoir le maximum d’images ayant le maxi-
mum d’invariance, dans la cas de la base de données considérée est obtenu de la
fagon suivante :

Bopt = B [ by = max(BMP) (4.31)

La figure 4.11 récapitule les différentes étapes aboutissant au calcul du pas d’angle
optimum assurant simultanément l'invariance par rotation et la robustesse par rapport
au bruit.

4.4.6 Conclusion

Le descripteur SMD est basé essentiellement sur des transformations géométriques
simples d'une droite qui fait le balayage de la forme en mouvements de translations et
de rotations selon un certain angle. Cet angle est calculé de telle sorte qu’il permette
de préserver d’'une part l'invariance du descripteur aux transformations géométriques et
d’autre part 'invariance par rapport au bruit ou toute légere transformation du contour.
Pareillement aux autres propositions de descripteurs, le SMD parvient a diférencier entre
les différentes formes de masses de telle maniére que les masses les plus complexes four-
nissent des valeurs plus élevées. Vis a vis de I'influence des descripteurs SEP et PS par le
bruit, le SMD est mieux robuste grace au choix étudié du pas d’angle.
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’ ) i - , - . T
dy g &MDgQ ") — min( &MD:;I-’I s SMD g? :

Base
d’'images

185 min(dyy, . dy 5,8 p)=di;
0 autrement

o

F1G. 4.11 — Récapitulatif de la méthode de calcul de Bop;.

4.5 Evaluation des différents descripteurs

L’intérét de ce paragraphe est ’évaluation a priori des différents descripteurs pro-
posés. Dans ce cadre, une premiere évaluation consiste a suivre I'évolution des valeurs
des différents descripteurs dans le cas de masses bénignes ainsi que dans le cas de masses
malignes. Une deuxieme évaluation consiste a appliquer le critere de Fisher afin de vérifier
I'ordre de pertinence des descripteurs proposés.

4.5.1 Application des descripteurs aux masses sélectionnées

On applique les descripteurs proposés: SEP, PS et SMD a 128 images mammogra-
phiques contenant des masses bénignes et a 114 images mammographiques contenant
des masses malignes (plus de détails concernant les images mammographiques utilisées
sont fournis dans la section 5.2). Chaque descripteur a une plage de variation de va-
leurs différentes des autres. On procede alors a la normalisation selon la valeur maximale
possible de chaque descripteur. On présente dans la figure 4.12 les valeurs normalisées ob-
tenues. Cette figure montre une bonne séparation entre les 2 classes bénignes et malignes
dans le cas des trois descripteurs employés.

En ce qui concerne le descripteur des points terminaux du squelette (SEP), les valeurs
obtenues pour la classe bénigne varient entre 0.0364 et 0.2727 avec une moyenne p3=t =
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F1G. 4.12 — Evaluation des descripteurs: SEP (premiere ligne), PS (deuxieme ligne) et
SMD (troisiéme ligne) sur les images sélectionnées de la base DDSM avec: a) images
contenant des masses bénignes et b) images contenant des masses malignes.

0.0964. Les valeurs obtenues pour la classe maligne varient entre 0.0909 et 1 avec une
moyenne pEY = 0.3958 (voir tableau 4.3). Certes, il y a un chevauchement entre les 2
classes. Cependant, on remarque bien que premierement les moyennes des deux classes sont
nettement différentes et deuxiemement la moyenne de la classe bénigne tend vers la plus
petite valeur que peut avoir le SEP ce qui signifie qu’il y a peu de valeurs importantes et

peu de chevauchement avec I'autre classe (respectivement la moyenne de la classe maligne
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est importante ce qui signifie qu’il y a peu de valeurs faibles et peu de chevauchement
avec l'autre classe).

Dans le cas du descripteur de sélection des protubérances (PS), les résultats sont
similaires. Les valeurs obtenues pour la classe bénigne varient entre 0.0669 et 0.2846 avec
une moyenne pb% = 0.1264. La valeur moyenne est plus importante (que celle obtenue
avec SEP) avec des marges minimale et maximale similaires ce qui implique que les valeurs
obtenues avec le PS sont généralement plus importantes que celles obtenues avec le SEP.
Cependant, la séparabilité entre les classes demeure presque identique puisque la valeur
minimale obtenue pour la classe maligne de valeur égale a 0.1872 est plus importante. La
moyenne de la classe maligne est du méme ordre de grandeur (ul? = 0.4176).

Le descripteur des masses spiculées (SMD) fournit la moyenne de la classe bénigne
la plus faible (ugMP = 0.0789 < uzFt < uks). Toutefois, la moyenne de la classe ma-
ligne est aussi la moins élevée (u3MP = 0.3633 < p3FY < pl?). Cette relativité rend 'in-
terprétation des résultats plus difficile. Pour se faire, on compare le SMD et le SEP
présentant des marges minimales et maximales de méme ordre de grandeur. On remarque
dans ce cas que le SMD maximise la séparabilité et minimise le chevauchement entre
les classes avec des valeurs de la classe bénigne ne dépassant pas la valeur 0.1754 (contre
0.2727 pour le SEP) et des valeurs de la classe maligne supérieures a 0.1053 (contre 0.0964
pour le SEP).

4.5.2 Evaluation par le critére de Fisher

Le critere de Fisher consiste a calculer la distance entre les valeurs moyennes d’une
caractéristique établies pour deux classes données, et de la normaliser par la moyenne
des variances, afin d’estimer le pouvoir discriminant du descripteur considéré entre ces
deux classes. La moyenne p des différentes valeurs d; d’'un descripteur s’écrit (N étant le
nombre d’échatillons dans une classe) :

1 N
== : 4.32

L’écart type o correspondant s’écrit :

o2 — %Z(di )y (4.33)

Afin d’évaluer la performance des différents descripteurs, on utilise la mesure du critere
de Fisher notée F'C qui s’écrit de la facon suivante:

po = 1t~ e (4.34)
oy + 035

avec (s et pup sont les valeurs moyennes des descripteurs pour les deux classes malignes
et bénignes respectivement. o, et og sont les valeurs des écart types des mémes classes
considérées. Le critere de Fisher prend des valeurs plus importantes a mesure que la
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séparation moyenne inter-classe augmente et la séparation moyenne intra-classe diminue.
Ainsi, plus ce coefficient est élevé, plus le descripteur est discriminant pour les deux classes
considérées.

La table 4.3 montre les moyennes, les écart-types ainsi que les valeurs du critere de Fi-
sher F'C pour les différents descripteurs calculés pour les deux classes malignes et bénignes.
Ces résultats confirment davantage les résultats obtenus dans la section précédente. En
effet, le critere de Fisher fourni par le descripteur SEP (FCSFF = 1.1578) est similaire &
celui fourni par le descripteur PS (FC? = 1.1330). La reconnaissance des masses mam-
maires en tant que bénignes ou malignes est mieux assurée par le descripteur SMD avec
une valeur plus importante du critere de Fisher (FC*MP = 1.3695).

L’évaluation directe de ces descripteurs a travers leur application directe aux deux
classes bénigne et maligne est appuyée par une évaluation plus approfondie dans le cha-
pitre suivant dans le cadre d’un systeme complet de diagnostic assisté par ordinateur.

TAB. 4.3 — Moyennes, écart types et critére de Fisher calculés pour chaque descripteur et
pour chaque classe.

SEP PS SMD
e | 0.0964 0.0789 0.1264
par | 0.3958 0.3633 0.4176
op | 0.0403 0.0214 0.0436
on | 0.2182 0.2295 0.1690
FC | 1.1578 1.1330 1.3695

4.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, différentes propositions de descripteurs de formes
dédiés pour la caractérisation des masses mammaires a savoir les points terminaux du
squelette SEP, la sélection des protubérances PS et le descripteur des masses spiculées
SMD. Ces trois propositions, contrairement a la plupart des descripteurs de forme proposés
dans la littérature, assurent l'invariance par translation, par rotation et par changement
d’échelle. Par ailleurs, ils fournissent un résultat théoriquement satisfaisant. En effet,
ils parviennent tous a attribuer aux masses rondes et régulieres de petites valeurs et a
attribuer aux masses irrégulieres et complexes des valeurs plus élevées.

Dans le chapitre suivant, nous procédons a 1’évaluation expérimentale de ces résultats
afin de vérifier leur performance dans le cadre de la classification des masses mammaires
dans une base d’images mammographique bien déterminée.
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Chapitre

CLASSIFICATION DES MASSES
MAMMAIRES

5.1 Introduction

L’étude des masses mammaires et leur classification dans le cadre du cancer du sein,
ainsi que ’étude de I'état de I'art concernant les différents systemes de diagnostic assisté
par ordinateur, a pour objectif principal I’évaluation des descripteurs proposés dans le qua-
trieme chapitre. Dans ce contexte, nous abordons différents systéemes de diagnostic qui
exploitent la méme base d’images mammographiques et le méme outil de segmentation.
L’étude de ces systemes nécessite d’abord la comparaison de la performance de différents
classifieurs a savoir la régression logistique (RL), le réseau de neurones a fonctions de base
radiales (RBF) et les séparateurs a vaste marge (SVM). Cette comparaison nous permet
de conserver le SVM en tant que classifieur le plus adapté a notre systeme de diagnostic.
On teste par la suite les descripteurs décrits précédemment : les points terminaux d’un
squelette (SEP), la sélection des protubérances (PS) et le descripteur des masses spiculées
(SMD) ainsi que plusieurs types de descripteurs proposés dans la littérature et reconnus
par leur performance dans la reconnaissance de forme. L’évaluation et la comparaison sont
effectuées en se basant sur le critere de 'aire sous la courbe caractéristique opérationnelle
du récepteur (ROC). L’étude comparative montre la pertinence de ces descripteurs notam-
ment le SMD qui se distingue par I’aire sous la courbe ROC la plus élevée. Finalement, une
discussion concernant les différents résultats est présentée afin de détailler les avantages
et les inconvénients des différents descripteurs étudiés.
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5.2 Présentation de la base DDSM d’images mam-
mographiques

Le choix de la base de données sur laquelle repose les différentes évaluations est im-
portant étant donné que:

— l'acces direct aux images médicales est confronté a la préservation du secret médical
et la vie privée des patientes

— le processus de numérisation directe des mammographies est cotiteux et n’est pas
encore tres réputé

— la base a tester doit étre riche et doit comprendre tous les cas de figure possibles

— la base doit étre connue par les chercheurs afin de faciliter la tache de comparaison
avec les travaux antérieurs

— le lexique utilisé dans la base a exploiter doit étre celui du BIRADS (standardisation
des appellations)

Fi1G. 5.1 — Des échantillons de la base DDSM utilisés lors de [’évaluation. Les deux
premieres lignes contiennent des images mammographiques a masses bénignes et les deux
dernieres lignes contiennent des masses malignes.

Afin de satisfaire les différentes exigences citées auparavant et afin de valider notre ap-
proche, nous avons choisi une base de données construite a partir de films numérisés. Cette
base est nommée : la Base de données numériques pour la mammographie de dépistage re-
connue en anglais sous le nom <Digital Database for Screening Mammographys (DDSM 1)

1. http://figment.csee.usf.edu/Mammography /Database.html
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(Heath et al., 2000). Elle a été rassemblée par un groupe de chercheurs de 'université Sud
de Floride et a été largement utilisée par la communauté scientifique dans le domaine du
cancer du sein (Cheng et al., 2006; Dominguez and Nandi, 2009). La base DDSM contient
2620 cas recueillis aupres de 'hopital «Massachusetts General Hospital> (MGH), 'univer-
sité «Wake Forest Universitys> (WFU) et ’hopital «Washington University of St. Louis
School of Medicines> (WUSTL). La figure 5.1 présente quelques échantillons de la base
DDSM contenant des masses bénignes ou malignes. Ces échantillons font partie de la sous
base optée dans la partie expérimentale.

L’avantage majeur de la base DDSM est qu’elle emploie le méme lexique standardisé
par I’American College of Radiology dans le BIRADS (voir section 1.5.2). En effet, la forme
d’une masse peut étre qualifiée de ronde, ovale, lobulée ou irréguliere (voir section 1.4.2.1).
Le contour peut étre qualifié de circonscrit, microlobulé, masqué, indistinct ou spiculé (voir
section 1.4.2.2). Les microcalcifications peuvent étre cutanées, vasculaires, grossieres, en
batonnets, rondes, a centres clairs, en coquille d’ceuf, a type de lait calcique, de suture,
dystrophiques, amorphes, polymorphes ou linéaires ramifiées (voir section 1.4.1.1). En
terme de distribution, ces microcalcifications peuvent étre diffuses, régionales, groupées,
linéaires ou segmentaires (voir section 1.4.1.2). En terme de diagnostic, une lésion (masse
ou microcalcification) peut étre négative, bénigne, probablement bénigne, suspecte ou
fortement suspecte.

Les films mammographiques de dépistage réalisés par trois sources institutionnelles
ont été numérisés de différentes manieres?. A I’hopital MGH, deux types de scanners ont
été utilisés : le DBA et le Howtek. Comme I'indique le tableau 5.1, pour ces deux scanners,
les niveaux de gris sont codés a 16 et 12 bits respectivement et leur résolution est de 42
et 43.5 microns. A I'unversité WFU, un scanner lumisys avec niveaux de gris a 12 bits
et a résolution de 50 microns a été utilisé. Finalement, a I’hopital WUSTL, un scanner
Howtek de mémes caractéristiques que celui utilisé a 'MGH est adopté.

TAB. 5.1 — Les différentes données concernant la numérisation des films dans les différents
sites.

Numérisation Site Codage en bits | Résolution en microns
DBA MGH 16 42
Howtek MGH 12 43.5
Lumisys WEFU 12 50
Howtek WUSTL 12 43.5

Les différents dossiers des patientes ont été réalisés dans un contexte de dépistage.
Ils ont été classés en trois cas possibles: les cas normaux (absence de lésions), les cas
bénins (existence de lésions bénignes) et les cas malins (existence de lésions malignes).
Chaque dossier de patiente est composé de quatre clichés contenant 'incidence oblique
externe (MLO) et Iincidence Cranio Caudale (CC) de chaque sein (voir section 1.3.3.4

2. hitp : //marathon.csee.us f.edu/Mammography/DDSM [calibrate
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pour plus de renseignement concernant les incidences). Ces dossiers sont également munis
d’annotations fournies par des experts radiologistes. Ces annotation abordent plusieurs
caractéristiques permettant de décrire clairement les différentes 1ésions telles que:

— le nombre d’anomalies

— le type de chaque anomalie (microcalcification/masse)
I’évaluation selon le code BIRADS

— le résultat de la biopsie (bénin/malin)

— la localisation des lésions

La figure 5.2 montre le cas 0028 de cette base situé dans le dossier cancer 02, avec les
annotations du médecin sur les deux clichés MLO et CC des deux seins droit (RMLO,
RCC) et gauche (LMLO, LCC). Les incidences LMLO et LCC sont respectivement la
premiere et la deuxieme image de la troisieme ligne de la figure 5.1.

Des images de la base DDSM ne contenant que des masses (on ne traite pas dans cette
these les lésions de type microcalcifications) sont sélectionnées afin d’étre utilisées dans
la partie expérimentale. La sous base considérée est constituée de 242 masses dont 128
bénignes et 114 malignes. Cette base est partitionnée en 130 images d’apprentissage (70
bénignes/60 malignes) et 112 images de test (58 bénignes/54 malignes). Le tableau 5.2
récapitule les différents détails concernant la base utlisée (B désigne les masses bénignes
et M les masses malignes).

TAB. 5.2 — Répartition de la base utilisée.

128 B
Nombre total de masses 242
114 M
_ 70 B
Nombre de masses d’apprentissage | 130
60 M
58 B
Nombre de masses de test 112
54 M

5.3 Evaluation de la performance de classification

5.3.1 La Courbe ROC

La courbe caractéristique opérationnelle du récepteur appelée en anglais <Receiver
Operating Characteristic> connue par I’abréviation ROC est une méthode de représentation
graphique des performances d’un classifieur a deux classes (Berbaum et al., 1994; Faw-
cett, 2006). Depuis plusieurs années, son utilisation est devenue incontournable dans les
méthodes d’évaluation. Initialement, cette représentation a été utilisée dans le domaine
du traitement du signal afin de déterminer le seuil permettant de séparer le signal du
bruit. Plus tard, cette représentation a été largement étendue au domaine médical afin de
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Digital Database for Screening Mammography

Volume: cancer 02 Case: C-0028-1

©_0028_1 RIGHT MLO C_0n23_1 LEFT_MLO

¢ 0028 1 RIGHT CC C_0023_1 LEFT_CC

ics _wversion 1.0

filename C-0028-1

DATE OF STUDY 13 § 1993

PATIENT AGE 69

FILHM

FILM TYPE REGULAR

DENSITY &

DATE DIGITIZED 2 10 1997

DIGITIZER LUMISY¥Z LAZER

SEQUENCE

LEFT_CC LIMNES 4696 PIXELZ PER LINE 2324 BITS PER PIXEL 1z REZOLUTION S50 OVERLAY

LEFT MLO LINES 4632 PIXELZ PER LINE 3000 BITS PER PIXEL 12 RESOLUTICN 50 OVERLAY
RIGHT CC LINES 4664 PIXELS PER _LINE 2532 BITS PER_PIXEL 12 REJOLUTICH 50 NON OVERLAY
RIGHT MLO LINES 4672 PIXELS PEFR _LINE 25976 BITS PER PIXEL 12 RESOLUTION S50 NON CVERLLY

FILE: C_0028 1.LEFT MLO.OVERLAY

TOTAL_AEBNORMALITIES 1

ABNORMALITY 1

LESICN TYPE MASS SHAPE IRREGULAR MARGINS SPICULATED
ASSESSMENT 5

SUBTLETY 5

PATHOLOGY MALIGNANT

TOTAL OUTLINES 1

BOUNDARY

FILE: ©_ 0028 1.LEFT_CC.OVERLAY

TOTAL ABNORMALITIES 1

ABNORPMALITY 1

LESTICN TYPE MASS SHAPE IRREGULAR MARGINS SFICULATED
ASSESSMENT 5

SUBTLETY 5

PATHOLOGY MALIGNANT

TOTAL OUTLINES 1

BOUNDARY

F1G. 5.2 — Cas 0028 de la base DDSM avec annotations.
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discriminer entre la population des malades et des non-malades, notamment le domaine
du cancer du sein (Sahiner et al., 2001; Li et al., 2002; Chen et al., 2009). La courbe ROC
représente la sensibilité en ordonnée en fonction de la quantité (1-spécificité) en abscisse.
La sensibilité qui est, en effet, le taux des vrais positifs (TVP), représente la capacité d'un
examen diagnostique a fournir un résultat positif en présence de la maladie. La spécificité
(1I-TFP) représente la capacité d’'un examen a fournir un résultat négatif en absence de

la maladie:
VP
TV P — g, VP 1
1% Sensibilité VP T FN (5.1)
FP
TFP =1-— Spécificité = ——— 2
Spécificité FPLVN (5.2)
avec
— VP (Vrai Positif) : est le nombre de lésions malignes qui sont classées malignes.

(
— FP (Faux Positif) : est le nombre de lésions bénignes qui sont classées malignes.
— VN (Vrai Négatif) : est le nombre de lésions bénignes qui sont classées bénignes.
— FN (Faux Négatif) : est le nombre de lésions malignes qui sont classées bénignes.
Généralement, on a recours a des logiciels spécialisés pour la construction de la courbe
ROC. Parmi ces logiciels on cite SPSS, MROC et GraphROC qui sont des logiciels payants
et CMDT, ROCKIT et DBM-MRMC qui sont des logiciels gratuits. Dans notre étude,
une estimation du maximum de vraisemblance de la distribution binormale est réalisée
en utilisant le logiciel DBM-MRMC. Ce logiciel est capable d’ajuster les courbes ROC
et de tester les différences entre elles (Hillis et al., 2005). On présente dans ce qui suit

'algorithme permettant le tracage de la courbe ROC d’apres (Provost and Fawcett, 2004).

Méthode de génération de la courbe ROC
1: Données: E Liste des couples (I,p) avec:
2 I: Etiquette de 'exemple.
3 p: Rang assigné a I par le classifieur.
4 P,N: Nombre d’exemples respectivement positifs et négatifs présents dans E.
5: Sorties: R Liste des points de la courbe ROC.
6: Teount = 0;
7 Feount = 0;
8 plast = —o0;
9: R=g;
10: classement de E dans 'ordre décroissant des valeurs
11: while £ # 0 do
12:  suppression du couple (I,p) de la téte de E;
13:  if p # plast then
14: ajout du point (%,%) a la fin de R;

15: plast = p;
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16:  end if

17:  if T est un exemple négatif then
18: Teount = Teount + 1

19: else

20: Feount = Feount + 1;

21:  end if

22: end while

23: ajout du point (%,%) a la fin de R;

5.3.2 La mesure de la performance

Afin d’obtenir une description quantitative de la performance de la classification, a
partir de la représentation ROC, on utilise 'aire sous cette courbe notée généralement
par A, (Cortes and Mohri, 2004). La mesure de 'aire sous la courbe ROC peut étre
obtenue a partir du calcul de I'aire des rectangles juxtaposés occupant 'aire de la courbe.
Une méthode plus précise pour le calcul de 'aire sous la courbe ROC est la méthode
trapézoidale (Fawcett, 2006). Cette méthode consiste a calculer 1'aire de chaque trapeze
formé par deux points successifs de la courbe et leurs abscisses. Etant donné que 'aire
sous la courbe est une portion de 'aire d’un carré unitaire, sa valeur est toujours entre 0 et
1. Plus la valeur de A, est proche de 1, plus le résultat de classification est meilleur. Dans
la cas idéal, I'aire sous la courbe ROC est égale a 1 (figure 5.3 courbe en boules) alors que
dans le cas d'un systeme défaillant, I'aire est égale a 0.5 (figure 5.3 trait interrompu). Les
courbes a trait mixte fin et a trait continu de la figure 5.3 ont presque la méme valeur de
A, qui est plutot proche du 1 que du 0.5. D’ou, ces courbes représentent de bons résultats
de classification. Sachant que la courbe ROC d’un bon classifieur monte rapidement vers
le coin supérieur gauche, on peut conclure que la courbe en trait mixte fin donne un
meilleur résultat de classification que la courbe en trait continu méme s’ils présentent la
méme valeur d’aire sous la courbe ROC. D’une maniere plus explicite, la signification de
’aire sous la courbe ROC est évaluée de la fagon suivante

— Si A, =0.5: le résultat du diagnostic est d’apport nul.

- Si 0.5 < A, <0.7: le résultat est peu informatif.

- Si0.7< A, <0.9: le résultat est moyennement informatif.

- 5109 < A, <1:lerésultat est tres informatif.

— Si A, = 1: le résultat est parfait.

Etant donnée que le résultat de classification ainsi que 'aire sous la courbe dépendent
des populations d’apprentissage et de test choisies, la valeur observée de 'aire est donc
entachée d’erreur d’estimation. Cette erreur est d’autant plus petite que I’échantillon est
grand. Le logiciel d’analyse des courbes ROC utilis¢é (DBM-MRMC) permet d’estimer

cette erreur. Il fournit un intervalle de confiance pour l'aire sous la courbe. De ce fait, les
valeurs de cette aire sont présentées sous la forme suivante: A, &£ erreur destimation.
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Sensibilité

1-Spécificité

Fi1G. 5.3 — Ezemples de courbes ROC pour: un test diagnostique parfait assurant une
séparation idéale entre les sujets malins et bénins (trait en boules), un test diagnostique
d’apport nul ne produisant aucune discrimination entre les individus (trait interrompu)
et des tests diagnostiques trés informatifs (trait continu et trait mixte fin).

5.4 Présentation des systemes DAOx a étudier

En tenant compte de 1’état de I'art présenté dans le deuxieme chapitre, on propose,
dans cette étude, le systeme DAOx résumé dans la figure 5.4. Dans le cadre d’une classi-
fication supervisée, la sous base sélectionnée a partir de la base DDSM est partagée en 2
parties. Une partie composée de 130 images est consacrée a I’apprentissage et a la création
du modele et une partie composée de 112 images est consacrée a la phase de test de la per-
formance du systéme de diagnostic (voir tableau 5.2). Le choix des bases d’apprentissage
et de test est aléatoire. Afin d’obtenir un modele robuste, on procede au choix de 4 en-
sembles (apprentissage-test) différents et le résultat final présenté prend en considération
tous ces ensembles. Une fois le choix des images d’apprentissage et de test fixé, on passe,
théoriquement, a I’étape de rehaussement des images. Comme il est mentionné dans la
section 2.3, contrairement aux images contenant des microcalcifications, les images origi-
nelles contenant des masses sont plus nettes que celles rehaussées. De ce fait, cette étape
n’est pas prise en compte dans notre étude. L’étape suivante, qui est primordiale dans
la chaine DAOx, est la segmentation. En effet, plus la détection du contour est précise,
plus la description des lésions mammaires et par la suite la classification sont réussies.
D’apres I’état de l'art élaboré dans la section 2.4 du chapitre 2, on utilise le modele du
contour actif basé région proposé par (Li et al., 2008). Le choix de cette méthode repose
essentiellement sur sa capacité a détecter correctement les contours flous et masqués. Ces
types de contours se présentent souvent dans le cas des masses de types ACR4 et ACR5
(voit le tableau 1.3).

La partie description des masses mammaires est la partie la plus importante dans ce
travail. Elle comprend les descripteurs proposés: les points terminaux du squelette (SEP),
la sélection des protubérances (PS) et le descripteur des masses spiculées (SMD). Afin de
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pouvoir tester leur performance, ils sont comparés a 19 descripteurs de forme proposés
dans la littérature a savoir :

— 6 descripteurs géométriques :

— laire (A)

— le périmetre (P)

— la circularité (C)

— la rectangularité (Rect)

— la rectangularité modifiée (M Rect)

— la compacité (Com)

— 13 descripteurs morphologiques :

— la courbure (Curv)

— le squelette elliptique normalisé (ENJS)

— le nombre des protubérances et des dépressions importantes (NSPD)

— 6 descripteurs a base de la mesure de la longueur radiale normalisée :
e la moyenne de la longueur radiale normalisée (dg.g)
e la déviation standard de la longueur radiale normalisée (o)
e 'entropie (E)
e le rapport de surface (A;)
e la rugosité (R)
e le taux de croisement en zéro (ZC)

— 4 descripteurs a base de la mesure de la longueur radiale modifiée :
e la différence des déviations standards (og;fr)
e 'entropie modifiée (Ey;fr)
e le rapport de surface modifié (As)

e le taux de croisement en zéro modifié (ZC5)

Chacun des 22 descripteurs a étudier (3 proposés et 19 destinés a la comparaison) fait
I'objet d'un systeme DAOx indépendant et constitué des étapes 2 et 3 de la figure 5.4.
En effet, afin de comparer la performance des descripteurs, on doit les évaluer dans le
meéme contexte ce qui nous amene a utiliser la méme répartition de base, le méme outil
de segmentation et le méme outil de classification. Dans 1’objectif de réussir la procédure
de classification, on commence d’abord par comparer la performance de trois classifieurs
a travers I’évaluation de quelques descripteurs (étape 1 de la figure 5.4). L’étape 1 n’est
pas itérative, on 'effectue une seule fois pour comparer les classifieurs. Les détails de cette
comparaison sont abordés dans la section suivante. Finalement, ’aire sous la courbe ROC
est utilisée pour I'évaluation de la performance des différents systemes DAOx et par la
suite la performance des différents descripteurs proposés.

5.5 Evaluation de différents classifieurs

Nous envisageons de comparer les descripteurs cités auparavant tout en assurant un
systeme de diagnostic assisté par ordinateur robuste. Donc, on étudie de fagon détaillée
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trois classifieurs reconnus pour leur efficacité dans le domaine du cancer du sein. En se
basant sur 1’état de ’art établi dans le deuxieme chapitre, on retient comme classifieurs
parmi les plus efficaces: la régression logistique (RL), les réseaux de neurones a fonctions
de base radiales (RBF) et les séparateurs a vaste marge (SVM). Plus de détails concernant
I’étude théorique de ces différents classifieurs sont fournis dans les annexes A, B et C.

Afin de mettre au point la comparaison entre les différents classifieurs, différents
systémes de diagnostic assisté par ordinateur sont réalisés (étape 1 de la figure 5.4).
IIs se distinguent par le type du classifieur employé : régression logistique (RL), réseau de
neurones a fonctions de base radiales (RBF) ou séparateurs a vaste marge (SVM). On
choisit pour ce test quatre descripteurs a savoir :

— la compacité (Com)
— la déviation standard de la longueur radiale normalisée (o)
— la différence des déviations standards (og;ff)

— la courbure (Curv)

D’apres les différentes courbes de la figure 5.5, on remarque a premiere vue, que la
surface sous la courbe en trait continu qui désigne le résultat de classification du RBF
représente la plus petite surface ce qui revient a la plus petite valeur de A,. Le tableau 5.3
confirme ce résultat étant donné que, pour les quatre descripteurs testés, les plus petites
valeurs de A, sont fournies par la classification RBF (AZBE < ARL < ASVM) Malgré que
les réseaux de neurones a fonctions de base radiales (RBF) fournissent des résultats de
classification satisfaisants, ils sont les moins performants pour notre systeme de diagnostic
assisté par ordinateur. La régression logistique (RL) fournit des résultats meilleurs qui se
traduisent par des valeurs plus importantes de I’aire sous la courbe ROC.

En ce qui concerne les résultats de classification par les SVM, les figures 5.5 b), ¢) et d)
montrent clairement que la courbe pointillée (correspondant au classifieur SVM) se situe
au dessus des autres courbes (correspondant aux classifieurs RBF et RL) ce qui revient aux
valeurs de A, les plus élevées (voir tableau 5.3). Pour la figure 5.5 a), méme si la courbe
désignant la classification par SVM n’est pas totalement au dessus des autres courbes,
elle évolue asymptotiquement a ’axe des ordonnées ce qui prouve le meilleur compromis
entre la sensibilité et la spécificité. Les valeurs fournies dans le tableau 5.3 confirment le
résultat de la figure 5.5 a) avec une valeur ASVM = (.84 > ARl = (.82 > ARBF = ().75.
Indépendamment du descripteur utilisé, les séparateurs a vaste marge (SVM) fournissent
toujours le meilleur résultat de classification. D’ou, les divers systemes de diagnostic dédiés
a comparer les différents descripteurs sont réalisés par la suite, en utilisant le classifieur
SVM.

5.6 Evaluation des différents descripteurs au sein du
systeme DAOx

Une fois la lésion est détectée a travers la méthode de segmentation retenue, le contour
est caractérisé de différentes manieres et la comparaison des différents classifieurs est ef-
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Fic. 5.5 — Courbes ROC obtenues avec les systemes DAO employant les classifieurs RL,
RBF et SVM et les descripteurs : a) compacité (Com), b) déviation standard de la lon-
gueur radiale normalisée (o), ¢) différence des déviations standards (c4i5¢) et d) courbure

(Curv).

TAB. 5.3 — Comparaison des valeurs de l’aire sous la courbe ROC obtenues pour les trois
classifieurs appliqués a différents descripteurs.

A, | RL RBF SVM
Com | 0.82+0.04 0.75 £0.02 0.84 £0.03
o 0.84 £0.01 0.77+£0.01 0.87 £ 0.04
oaiff | 0.71+£0.03 0.67£0.05 0.78 £ 0.05
Curv | 0.73£0.03 0.65 £ 0.01 0.76 = 0.003
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fectuée. Une étude comparative est réalisée afin de tester l'efficacité des différents descrip-
teurs proposés par rapport aux descripteurs existants. On commence d’abord par tester
les systemes de diagnostic assisté par ordinateur basés sur les descripteurs géométriques.

5.6.1 Les descripteurs géométriques

Les descripteurs géométriques testés dans ce paragraphe sont: le périmetre (P), la
rectangularité (Rect), la rectangularité modifiée (M Rect), 'aire (A), la circularité (C') et
la compacité (Com). D’apres la figure 5.6, les mesures du périmetre et de la rectangularité
fournissent les résultats les moins performants. La courbe en trait continu représentant le
périmetre et la courbe en ’x’ représentant la rectangularité s’éloignent tres rapidement du
coté gauche supérieur du cadre unitaire ce qui se traduit par une sensibilité moyennement
faible (la sensibilité est la probabilité de considérer un sujet malin en tant que malin). Par
ailleurs, d’apres le tableau 5.4, la surface sous la courbe ROC représentant le périmetre
est la plus petite (A = 0.67). Un tel résultat peu discriminant s’explique par le fait que
I'information périmetre n’est pas assez significative en terme de régularité du contour.
En effet, la valeur du périmetre croit en fonction de la complexité du contour. Toutefois,
une masse de taille importante et de contour régulier peut lui correspondre une valeur du
périmetre plus importante que celle obtenue pour une petite masse spiculée. Ainsi, cette
mesure n’est pas invariante par changement d’échelle (voir section 5.7).

F1G. 5.6 — Courbes ROC des descripteurs géométriques: Circularité (C), Compacité
(Com,), Aire (A), Rectangularité (Rect) et Périmétre (P).

Pareillement a la mesure du périmetre, 'aire A n’est pas souvent proportionnelle a
la complexité du contour ce qui peut altérer le résultat de classification. Par ailleurs,
cette mesure n’est pas invariante par changement d’échelle. La surface sous la courbe
désignée dans la figure 5.6 par le trait interrompu est égale & A4 = 0.81. Un autre
descripteur géométrique testé est la compacité. L’avantage de cette mesure est qu’elle
considere simultanément I’évolution du périmetre et de I'aire. Une telle mesure permet
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de reconnaitre la forme la plus réguliere entre deux ayant, a titre d’exemple, la méme
surface et deux périmetres différents. En effet, la masse ayant la plus petite valeur de
compacité (ainsi la plus petite valeur du périmetre) correspond & la masse la plus réguliere.
Les résultats de classification confirment que cette entité est plus discriminante que les
descripteurs P, Rect et A. La surface sous la courbe ROC du descripteur C'om représentée
dans la figure 5.6 par un trait pointillé est plus importante (AS°™ = 0.84). En ce qui
concerne la mesure de la circularité, il est déja confirmé dans le chapitre 1 que plus la masse
est circulaire et réguliere, plus elle est bénigne. En effet, la mesure de vraisemblance a la
circularité est importante dans le domaine du cancer du sein. La courbe correspondante
(trait mixte fin de la figure 5.6) qui avoisine plus longtemps le coin supérieur gauche du
cadre unitaire) confirme ce résultat avec une aire sous ROC égale & AY = 0.92.

En ce qui concerne la mesure de rectangularité, ’aire sous la courbe ROC correspon-
dante est de AZet =(.71. Ce résultat de diagnostic est moyennement informatif puisque
la mesure de rectangularité telle qu’elle est présentée dans la littérature est tres sensible
a la rotation. Afin d’évaluer I'apport de I’ajout du critere d’invariance par rotation au
descripteur de la rectangularité, on a tracé simultanément dans la figure 5.7, les courbes
ROC correspondant a la rectangularité (Rect) et a la rectangularité modifiée (M Rect).
On remarque bien que la courbe en trait continu représentant la rectangularité modifiée
(AMEect — ().83) est nettement au dessus de la courbe en trait interrompu représentant la
rectangularité (AZet = 0.71).

Fi1G. 5.7 — Courbes ROC des descripteurs rectangularité et rectangularité modifiée.

5.6.2 Les descripteurs issus de la longueur radiale normalisée

On aborde dans cette section, les systemes DAOx employant des descripteurs extraits
de la mesure de la longueur radiale normalisée. On s’intéresse particulierement a ces des-
cripteurs vu leur réputation dans le domaine de la reconnaissance de forme et notamment
dans le domaine du cancer du sein (Hadjiiski et al., 2004; Delogu et al., 2007; Chen et al.,
2009; Tsui et al., 2010).
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TAB. 5.4 — Performance de différents descripteurs géométriques d’ordre général en terme
de 'aire sous la courbe ROC.

Descripteurs géométriques | A,

C 0.92 £0.02
Com 0.84 +0.03
M Rect 0.83 £ 0.01
A 0.81 £0.02
Rect 0.71 £0.01
P 0.67 £ 0.06

Fi1G. 5.8 — Courbes ROC des descripteurs issus de la mesure de la longueur radiale nor-
malisée.

D’apres la figure 5.8, le descripteur le moins performant est le taux de croisement en
zéro Z(C7 dont la courbe ROC est marquée avec des '+ et reconnue par la plus petite
surface. Le tableau 5.5 précise que cette surface est de valeur AZ“1 = 0.72. En dépit de sa
nature d’indicateur du degré de spiculation du contour, qui est dans notre cas une mesure
tres recherchée et fortement liée a la malignité, on constate que le taux de croisement en
zéro a un faible pouvoir discriminant entre les différents types de forme. Selon la figure 5.8,
le rapport de surface A; (trait marqué par des 'x’), la déviation standard o (trait pointillé)
et 'entropie F (trait interrompu) sont plus performants que le taux de croisement en
zéro Z (' avec des aires sous leur courbe ROC supérieures a 0.85, mais inférieures a 0.9.
D’apres le tableau 5.5, on a A2 = 0.86, A7 = 0.87 et ALY = 0.89. Les meilleurs résultats de
classification (presque similaires) sont obtenus avec les mesures de rugosité R (A% = 0.92)
et la moyenne de la longueur radiale normalisée dg,, (A;"”g = 0.93). La figure 5.8 montre
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TAB. 5.5 — Performance des descripteurs issus de la mesure de la longueur radiale nor-
malisée en terme de l’aire sous la courbe ROC.

Descripteurs de longueur radiale | A,

Aavg 0.93 £ 0.01
R 0.92 +0.002
E 0.89 +0.03
o 0.87 +0.04
Ay 0.86 + 0.01
AGH 0.72£0.03

que les trajets de leurs courbes ROC sont presque superposés (R : en trait continu et dg,, :
en trait mixte fin).

5.6.3 Les descripteurs issus de la longueur radiale normalisée
modifiée

L’intérét porté aux descripteurs extraits de la mesure de la longueur radiale normalisée
modifiée (LRNM) est basé sur la réussite de ces descripteurs dans le cas des travaux
de recherche de (Chen et al., 2009), ajoutons a cela le succes des mesures extraites de
la longueur radiale normalisée (LRN) dans le domaine de la reconnaissance de forme.
D’apres les résultats présentés dans la figure 5.9 et le tableau 5.6, I'intégration de ces
descripteurs dans nos systemes DAO fournit des résultats relativement moyens avec des
aires sous la courbe ROC allant de 0.74 a 0.87. Le taux de croisement en zéro modifié
(ZCy) (pareillement a ZC7) est le moins pertinent des quatres descripteurs (LRNM)
étudiés avec une aire sous la courbe égale & AZ%2 = (0.74. Néanmoins, le taux de croisement
modifié fournit un résultat de classification légerement supérieur a celui obtenu avec le
taux de croisement en zéro standard. Les autres descripteurs: la différence des déviations
standards og;r; (désignée par le trait interrompu, AZ*// = 0.78), le rapport de surface
modifié Ay (désigné par le trait pointillé, A%2 = 0.82) et 'entropie modifiée Ey; s (désignée
par le trait mixte fin, AD#IT = 0.87) fournissent des résultats légéerement inférieurs a ceux
fournis par leur correspondants en longueur radiale normalisée standard.

5.6.4 La courbure

En dépit de I'importance de la notion de courbure dans le domaine de 'analyse de
forme, elle s’avere non adaptée a notre application. Ce descripteur fournit une aire sous
la courbe ROC de valeur AY%™* = (0.76. Par ailleur, d’aprés la figure 5.10, la courbe ROC
se détache rapidement de ’axe des ordonnées et converge rapidement vers le coin droit
supérieur du cadre unitaire. Ainsi, les taux de reconnaissance des malins en tant que
malins (sensibilité) et des bénins en tant que bénins (spécificité) sont faibles.
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Fic. 5.9 — Courbes ROC des descripteurs issus de la mesure de la longueur radiale nor-
malisée modifiée.

TAB. 5.6 — Performance des descripteurs issus de la mesure de la longueur radiale nor-
malisée modifiée en terme de l’aire sous la courbe ROC.

Descripteurs de longueur radiale modifiée | A,

Eairs 0.87 +0.01
Ay 0.82 = 0.02
Odiff 0.78 £ 0.05
A 0.74 £0.01

5.6.5 Le squelette elliptique normalisé

Le squelette elliptique normalisé (ENS) dont la courbe ROC est présentée dans la figure
5.10 fournit I'aire APNS = 0.90. Ainsi, ce descripteur est considéré comme tres informatif.
Ce descripteur dont le principe de calcul est basé sur le squelette de la forme est plus
pertinent que la majorité des descripteurs géométriques, de longueur radiale normalisée
et de longueur radiale normalisée modifiée testés auparavant. De ce fait, la caractérisation
du contour en se basant sur 'extraction du squelette s’avere une méthode prometteuse.

5.6.6 Le nombre des protubérances et des dépressions impor-
tantes

Le nombre des protubérances et de dépressions importantes (NSPD) caractérise le
contour d’une fagon similaire a la rugosité (R) et les points terminaux du squelette
(SEP). Ces trois descripteurs fournissent a 1% pres les mémes valeurs de sensibilité et
de spécificité (voir figure 5.11). L’aire sous la courbe ROC AYSPP = (.92 fournie par le
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F1G. 5.10 — Courbe ROC du descripteur courbure et du squelette elliptique normalisé.

descripteur NSPD confirme la pertinence de ce descripteur (Si 0.9 < A, < 1: le résultat
est tres informatif). Ainsi, la caractérisation du contour & travers I'extraction du nombre
de dépressions et de protubérances contenues dans le contour est une mesure significative
qui traduit fidelement la malignité ou non des masses.

5.6.7 Les points terminaux d’un squelette

D’apres la figure 5.11, le calcul de 'aire sous la courbe ROC de la mesure des points
terminaux d'un squelette SEP fournit une valeur égale & ASEF = 0.92. D’apres les résultats
obtenus précédemment, le descripteur SEP s’avere plus performant que la majorité des
descripteurs déja testés (P, Rect, M Rect, ZCy, ZCy, Curv, ogirf, A, Ay, As, Com, o .E
et ENS). En revanche, la moyenne de la longueur radiale normalisée fournit un résultat
de classification légerement supérieur (d,,, = 0.93). Le descripteur SEP fournit une valeur
de laire sous la courbe ROC similaire a celle fournie par la circularité C' et la rugosité R.
Dans ce cas, on se base généralement, sur ’évolution de la courbe. Pour cette raison, on
présente dans la figure 5.11, les trois courbes ROC correspondant aux descripteurs: les
points terminaux du squelette SEP (trait continu), la rugosité R (trait en hexagones) et
la circularité C' (trait interrompu). On remarque bien que les deux courbes correspondant
a SEP et a R sont confondues ce qui confirme qu’ils se comportent de fagon similaires et
qu’ils fournissent les mémes performances en terme de reconnaissance de forme. Toutefois,
ces deux courbes se détachent plus rapidement de I'axe des ordonnées par rapport a la
courbe présentant le résultat de classification a base de circularité. Ce résultat prouve que
la circularité est plus performante puisqu’elle est capable de fournir un meilleur compromis
entre la sensibiltié et la spécificité. Le SEP et le ENS, dont le principe de calcule se base
sur la détermination du squelette, fournissent des résultats de classification rapprochés.

Cependant, le SEP qui est plus robuste aux changements d’échelle est plus performant
(ASEP =0.92 > APNS = 0.90).
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F1G. 5.11 — Courbes ROC des descripteurs : les points terminuaz de squelette (SEP), la
rugolsité (R), le nombre des protubérances et de dépressions importantes (NSPD) et la
circularité (C).

5.6.8 La sélection des protubérances

Egalement, le descripteur de la sélection des protubérances PS s’avere tres promet-
teur. 11 fournit une aire sous la courbe ROC (figure 5.12) de valeur APS = 0.93. Ce
descripteur (trait continu) est de comportement similaire a celui de la moyenne de la
longueur radiale normalisée d,,, (trait interrompu) en terme de surface sous la courbe
ROC et en terme de valeurs de sensibilté et de spécificité (les deux courbes ont presque
les mémes allures). D’apres 1'évaluation de l'aire sous la courbe ROC détaillée dans la
section 5.3.2, les deux descripteurs proposés (les points terminaux du squelette SEP
ainsi que la mesure de la sélection des protubérances) s’averent tres informatifs avec
APS > ASEP - (0.9, Par ailleurs, le descripteur PS se base sur le méme principe d’ex-
traction des protubérances et des depressions du contour que le NSPD. En comparant
leur pertinence APS = 0.93 > ANSPD = (.92, on remarque que le PS est légérement plus
informatif que le NSPD n’oublions pas que sa détermination est indépendante de toute
fixation de valeur de seuil (tel est la cas du NSPD).

5.6.9 Le descripteur des masses spiculées

Comme il a été évoqué dans le chapitre 4, la pertinence du descripteur des masses
spiculées SMD repose sur le bon choix du pas d’angle optimum 3, qui doit étre le
mieux adapté a notre base. Pour cela, ’étude du descripteur SMD débute par la calcul
du pas d’angle adéquat a la base considérée. La détermination de la valeur du pas d’angle
optimum f[3,,; a pour objectif d’assurer 'invariance du descripteur aux transformations
géométriques (notamment la rotation) et la robustesse par rapport au bruit. On applique
alors les étapes mentionnées dans la section 4.4.5 au 242 masses sélectionnées de la base
DDSM.
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F1G. 5.12 — Courbes ROC du descripteur PS et dgyg.

5.6.9.1 Calcul du pas d’angle optimum [,

— Etape 1: On considere la base d’images mammographiques déja sélectionnée dans
la section 5.2 constituée de Nj,, = 242. On effectue 3 rotations de la base (Q = 3).
L’orientation initiale de la base sans la faire pivoter correspond a la premiere rota-
tion de l'angle R; = 0°. La base subit une deuxieme rotation de ’angle Ry = 30° et
une troisieme rotation de 'angle R3 = 60°. Ensuite, on calcule pour chaque image 1,
la valeur de SMD pour P pas d’angles (3; allant (a priori) de 1 a 180° pour les trois
bases obtenues apres les rotations respectives Ry, Ry et R3. La valeur de SMD pour
chaque image 7 est alors notée respectivement SM D0 "t SM DS0 et SM D60 "’ La
figure 5.13 montre les valeurs de SMD pour 17 (P = 17) pas d angle B; et pour les
différentes rotations de la base. Nous nous sommes contenté uniquement de présenter
le SMD avec un pas d’angle compris entre 1 et 90° car ’écart entre les différentes
valeurs SM Dg;’i, SM Dg?o’i et SM Dg?o’i calculée pour un §; > 90° est tres impor-
tant ce qui exclue 'invariance du descripteur pour ces valeurs.

— Etape 2 : Pour chaque angle 3; € {(1,5s,...,017} et pour chaque i 1mage IS {1,2,...,242},
on calcule I’écart entre la plus grande et la plus petite valeur de SM D "o! Dans notre
cas, chaque élément d; ; de la matrice D"MP de dimension (242 x 17) contenant ces
valeurs d’écart s’écrit de la fagcon suivante:

] max{SMng’i,SMDZ?O’i,SMDE?O’i} — mz’n{SMDg:’i,SMD%?O’i,SMD‘i?O’i} 5.3
i = 3 .

— Etape 3 : La matrice AP de dimension (242 x 17) est constituée de 0 et de 1. Les
1 permettent d’identifier les pas d’angle correspondant au minimum de variation
entre les SMD et par conséquence le maximum d’invariance en pivotant les images.
On remarque que la concentration des 1 (a;; = 1), en d’autres termes, le minimum
de variation entre la plus grande et la petite valeur de SMD est enregistrée entre
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F1G. 5.13 — Pour une 1mage 1 donnée, calcul de SMD pour différents pas d’angle allant
de 1 a 90° dans le cas de (premiére ligne) : rotation Ry = 0° notée SMD?”, (deuziéme

ligne) : rotation Ry = 30° notée SMD?“” et (troisiéme ligne) : rotation Ry = 60° notée
SMDg*".

les angles 1° et 20°. Pour cette raison, on limite encore notre étude a l'intervalle
B; € {1,2,...,20°}.

— Etape 4:
Finalement, on passe au calcul du vecteur BSMP fournissant le nombre d’images
obtenu pour chaque minimum d’écart entre les différentes valeurs de SMD durant
les rotations de la base. Cette entité (le nombre d’images) est tres importante puisque
le pas d’angle 3 optimum correspond a ’angle (3, fournissant le plus grand nombre
d’images a écart minimal et a invariance maximale. Dans la figure 5.14, on présente

BSMD

les différents éléments b; du vecteur sur 'axe des ordonnées en fonction des

différents pas d’angles 3; allant de 1° a 20°. On remarque que le nombre maximal
de lésions (max(B) = 33) ayant le minimum de variation entre les différents SMD
est obtenu avec le pas d’angle 3,y = 10°. Le second nombre maximal fournissant
le minimum de variation est égal a 27 correspondant a 3; = 9°. Plus généralement,
autour de la valeur 3,,; = 10°, entre 3; = 9° et 3; = 14°, on obtient un résultat
d’invariance satisfaisant étant donné que le nombre d’images satisfaisant le critere
d’invariance a la rotation dépasse 22 images. Cependant, les autres pas d’angle
assurent le maximum d’invariance pour un nombre inférieur ou égal a 14 images

seulement. Afin de s’assurer du bon choix du pas d’angle optimal, on réalise une
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autre série de tests afin de vérifier 'influence de la valeur de  sur le résultat final
de classification.
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FiG. 5.14 — B(B)) : histogramme de la variation minimale entre SMDj, SMDE" et
SMDg”".

5.6.9.2 Evaluation de ’angle de rotation

Le choix du pas d’angle optimum (5., = 10°) est basé essentiellement sur le critere
d’invariance par rotation. On cherche a vérifier l'influence du choix de cet angle sur le
résultat final de classification. Dans ce contexte, on calcule I'aire sous la courbe ROC pour
différentes valeurs de [3,,;. La figure 5.15 montre les différentes valeurs de 'aire sous la
courbe ROC (A,) pour différents pas d’angles allant de 0° & 90°. On remarque bien que
pour des valeurs de [ supérieures a 20°, la valeur de A, chute d’une fagon remarquable
allant de A, = 0.9585 a A, = 0.9217. En effet, plus le pas d’angle est grand, plus on
néglige les variations du contour dans certaines directions ce qui explique la baisse de
la performance de classification du descripteur. Les meilleures valeurs de l'aire sous la
courbe ROC (A, > 0.96 sont obtenues pour des pas d’angles allant de 6° & 16°. D’apres le
calcul fait dans la section précédente et la figure 5.14, entre § = 9° et § = 14°, on obtient
un résultat d’invariance satisfaisant. Les deux résultats se complementent et montrent
I'influence de I'invariance par rotation sur le résultat final de classification. Pour conclure,
le meilleur résultat correspondant a la plus grande valeur de A, = 0.97 est obtenu pour
le pas d’angle 8 = 10°. Ces tests confirment les calculs élaborés dans la section 5.6.9.1.
De ce fait, on retient la valeur 3,,; = 10° pour la calcul final de SMD étant donné qu’elle
fournit le meilleur résultat de classification tout en assurant le maximum d’invariance.
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Fic. 5.15 — Influence du choix du pas d’angle sur la valeur de A,.

5.6.9.3 Résultat de classification de SMD

Le descripteur des masses spiculées SMD est tres prometteur. Il fournit le meilleur
résultat de classification avec une aire sous la courbe ROC de valeur A, = 0.97. La
figure 5.16, prouve la performance de SMD. La courbe ROC grimpe rapidement d’une
facon presque asymptotique vers le coté supérieur gauche du cadre unitaire couvrant ainsi
presque la totalité de ’espace. Comme il est déja évoqué dans le chapitre précédent, ce
descripteur, réunit 'invariance par rapport aux transformations géométriques, ainsi que
la robustesse par rapport au bruit. Ceci est di au soin consacré au calcul du pas d’angle
Bopt ce qui offre au descripteur sa pertinence et sa précision.

Fi1G. 5.16 — Courbe ROC du descripteur SMD.
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5.7 Discussion

Afin de faciliter I'interprétation des résultats et la comparaison des différents descrip-
teurs, on a récapitulé les différentes aires sous les courbes ROC dans le tableau 5.7 et la
figure 5.21.

Les descripteurs d’ordre général comme le périmetre, 'aire et la compacité utilisés
individuellement s’averent peu ou moyennement efficaces. Ce résultat s’explique par le fait
que l'information apportée par ces descripteurs soit insuffisante pour décrire des formes
complexes telles que les masses mammaires. A titre d’exemple, les mesures de l'aire A et du
périmetre P sont supposées croitre en fonction de la complexité de la forme. Néanmoins,
les deux exemples présentés dans la figure 5.17 prouvent que ces mesures dépendent du
facteur échelle. En effet, 'aire et le périmetre d’une masse réguliere de taille importante
(figure 5.17 a) peuvent dépasser l'aire et le périmetre d’une masse irréguliere de petite
taille (figure 5.17 b).

a) b)
Fi1G. 5.17 — Dépendance des mesures de l’aire et du périmetre du facteur d’échelle.
En ce qui concerne la mesure de compacité, on a choisi les deux exemples présentés

dans la figure 5.18 a) et b) pour prouver I'insuffisance de ce descripteur a décrire correc-
tement les formes. Ces deux formes, perceptuellement tres différentes, ont la méme valeur

de compacité (Com = %). Dans ce cas, la mesure d’excentricité (section 3.3.1.9) est
beaucoup plus adaptée.
2a
a
a L L
9a
a) Com:% b) C’omz%

Fic. 5.18 — Insuffisance de certains descripteurs d’ordre général tels que l’éxcentricité et
la compacité a décrire une forme.
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Afin de montrer 'importance de 'effet d’invariance par rotation, on a comparé les deux
descripteurs : la rectangularité Rect et la rectangularité modifiée M Rect. En effet, la valeur
de rectangularité d’un rectangle parfait et droit est égale a 1 alors que la rectangularité
de ce méme rectangle d’orientation autre que 1’horizontale et la verticale est différente
de 1. Ainsi, ce descripteur est sensible a la rotation. La considération de I'invariance par
rotation dans la formulation de ce descripteur améliore le résultat de classification de
facon nette en passant de la valeur Al = (.71 &4 AMFect — (.83,

Meéme si ces descripteurs géométriques sont insuffisants pour décire la globalité des in-
formations contenues dans une forme, ils demeurent toujours utiles pour apporter quelques
détails supplémentaires concernant la forme en question. Plusieurs travaux de recherche
ont montré que l'utilisation de ces descripteurs combinés avec d’autres plus adaptés per-
met généralement d’améliorer la caractérisation des formes (Cheikhrouhou et al., 2009).

Les résultats obtenus avec les descripteurs de longueur radiale normalisée LRN pro-
posés par (Kilday et al., 1993) sont tres variés. En effet, on trouve des descripteurs peu
satisfaisants (A, < 0.8) comme c’est le cas du taux de croisement en zéro ZC, des
résultats moyennement satisfaisants (0.8 < A, < 0.9) tels que le rapport de surface A,
la déviation standard de la longueur radiale normalisée o et I’entropie E et des résultats
plus satisfaisants tels que la rugosité R et la moyenne de la longueur radiale normalisée
davg (A > 0.9). Des travaux antérieurs et récents confirment ce résultat. Les auteurs
dans (Tsui et al., 2010), ont étudié plusieurs descripteurs de forme dans le cadre de la
classification des masses mammaires en bénignes et malignes en se basant sur la des-
cription du contour. Pour cet effet, ils ont comparé la performance de six descripteurs
caractérisant le contour des masses mammaires dans le cas de 60 images échographiques
du sein. Parmi ces descripteurs, ils ont étudié le rapport de surface, la déviation standard,
la rugosité et la circularité. Selon cette étude, les aires sous les différentes courbes ROC
sont: AN = 0.537, A7 = 0.537, A = 0.662 et A = 0.791. Ce résultat obtenu dans
des circonstances différentes de celles de notre étude (autre base, autre type d’images,...)
mais pour la méme application (la caractérisation des masses mammaires), prouve que
ces descripteurs ont conservé en globalité le méme ordre de performance. En effet, pa-
reillement & notre cas de comparaison, les auteurs dans (Tsui et al., 2010) ont confirmé
que le rapport de surface fournit le résultat le moins satisfaisant. La rugosité fournit un
résultat moyennement acceptable alors que la circularité demeure la plus performante.

Les descripteurs extraits a partir de la longueur radiale normalisée modifiée (LRN M)
(excepté le taux de croisement en zéro modifié (ZC5) n’apportent pas une amélioration
du résultat de classification par rapport aux descripteurs a base de la longueur radiale
normalisée standard. Cependant, ils fournissent des résultats moyennement satisfaisants
(0.74 < A, < 0.87). La détermination de I’ensemble des descripteurs de longueur radiale
normalisée et de longueur radiale normalisée modifiée repose essentiellement sur la dis-
tance entre le contour et le centre de gravité. Dans le cas de formes régulieres, le calcul
de cette distance est simple et ne porte pas d’ambiguité. Dans le cas de formes complexes
telles que le cas des masses malignes, le centre de gravité peut se situer en dehors de
la région de la tumeur. Ainsi, il n’est plus valable pour le calcul des distances radiales.
A titre d’exemple, la lésion présentée dans la figure 5.19 a), a un centre de gravité qui
déborde de la région de la lésion. Toutefois, puisque la longueur radiale normalisée est
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a) b)

Fi1G. 5.19 — Exemple de centre de gravité hors la région de la masse.

calculée en distance Euclidienne (entre le centre de gravité de 'objet et le i pixel du
contour), les lésions présentées respectivement dans la figure 5.19 a) et la figure 5.19 b)
(qui sont différentes) ont la méme longueur radiale. Par conséquent, la détermination de
la mesure de la longueur radiale standard et modifiée est fortement liée a la convexité de
la lésion et par la suite a la position du centre de gravité.

Le descripteur nommé le squelette elliptique normalisé (ENS), basé sur le squelette
d’une forme, fournit une caractérisation satisfaisante des masses mammaires. Mais, comme
il a été démontré dans la section 4.2.4.3, la normalisation par rapport a l’ellipse équivalente
est insuffisante pour assurer I'invariance par homothétie. Ainsi, la proposition du des-
cripteur SEP a pour but I'exploit de I'information apportée par le squelette tout en
préservant l'invariance par les changements d’échelle. La considération du critere d’in-
variance a amélioré le résultat de classification. En effet, 'aire sous la courbe ROC est
passée de APNS = (.90 & ASFP = 0.92. 1l faut signaler tout de méme que la squelettisation
est une transformation semi-continue. La moindre perturbation dans le contour ou au sein
de la forme peut produire la création d’une branche importante dans le squelette (voir
figure 5.20). Ainsi, ce descripteur est tres sensible a la variation du contour.

a) b)

F1G. 5.20 — Sensibilité du squelettisation au moindre perturbation dans le contour: a)
Squelette d’un rectangle et b) Changement du squelette d’un rectangle présentant une
encoche.

Le descripteur décrivant le nombre des protubérances et des dépressions importantes
(NSPD) est aussi efficace. En effet, la considération du squelette ou bien des protubérances
induit la caractérisation du taux d’irrégularité du contour ce qui est I'information de base
concernant la malignité. Toutefois, il est a noter que la détermination de ce descripteur
dépend essentiellement de 1'ajustement d’un certain seuil 6; (voir section 3.3.2.1). De fagon
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que le changement de ce seuil implique ou bien la négligence de certaines protubérances
et dépressions ou bien la considération d’un certain bruit. La proposition du descripteur
PS est basée sur le méme principe d’extraction de dépressions et de protubérances sans
avoir recours a un ajustement de seuillage. L’'usage d’'une méthode indépendante d’un
seuillage améliore le résultat de caractérisation de maniere que l'aire sous la courbe ROC
est passée de ANVSPP = (0.92 4 AP = 0.93. Ajoutant que ces deux descripteurs présentent
I’avantage d’étre invariants aux différentes transformations géométriques. Il est vrai qu’on
a pu neutraliser la sensibilité de ce descripteur par rapport au bruit par un lissage du
contour, mais il reste a signaler que le lissage n’est pas standard pour toutes les formes.

Dans l'objectif d’acquérir un descripteur a la fois plus robuste au bruit, invariant aux
transformations géométriques et fidele a la caractérisation des formes, on a proposé le
descripteur des masses spiculées SMD. D’apres le tableau 5.7 et la figure 5.21, le descrip-
teur des masses spiculées SMD s’avere le plus performant. La détermination de sa valeur
est fortement liée au nombre de spicules et leur longueur. D’une part, plus le nombre de
spicules est important, plus la droite active A (se rapporter a la section 4.4.2) intercepte
davantage le contour de la lésion et d’autre part, des qu’une spiculation apparait ou dis-
parait, un nouvel élément s’ajoute au vecteur de variation du modele T'. La robustesse du
descripteur réside en sa capacité a conserver tous les détails concernant les spiculations.
Par ailleurs, la détermination du pas d’angle de rotation optimum sert simultanément a
assurer I'invariance par rotation et a considérer les variations réelles de la forme sans étre
influencé par le bruit.
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F1G. 5.21 — Récapitulatif des performances des différents descripteurs.
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TAB. 5.7 — Performance décroissante des différents descripteurs en terme de [’aire sous
la courbe ROC.

Les différents descripteurs A,
SMD 0.97 £0.01
PS 0.93 £ 0.004
davg 0.93 £0.01
SEP 0.92 4+ 0.02
NSPD 0.92 +0.01
C 0.92 4+ 0.02
R 0.92 £ 0.002
ENS 0.90 £ 0.001
E 0.89 £0.03
o 0.87£0.04
Ejirg 0.87 £0.01
Ay 0.86 £ 0.01
Com 0.84 £0.03
M Rect 0.83 £0.01
Ay 0.82 4+ 0.02
A 0.81 +0.02
Odiff 0.78 £0.05
Curv 0.76 = 0.003
A 0.74 £0.01
AGH 0.72 £0.03
Rect 0.71£0.01
P 0.67 £ 0.06

5.8 Conclusion

Une étude comparative entre différents descripteurs de natures différentes a été menée
afin d’évaluer leur robustesse et notamment la robustesse des trois descripteurs proposés.
Cette étude réalisée dans le cadre d’un systeme d’aide au diagnostic a nécessité 1'utilisation
d’une base de données mammographiques connue la DDSM, aini que la segmentation des
lésions a analyser, ensuite l'application de quinze descripteurs couramment utilisés dans
la littérature et finalement le recours a une étude comparative entre trois classifieurs: la
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régression logistique (RL), les réseaux de neurones a fonctions de base radiales (RBF)
et les séparateurs a vaste marge (SVM). Les résultats expérimentaux ont prouvé que
les descripteurs d’ordre général ne sont pas toujours fiables surtout lorsqu’ils sont testés
individuellement. Néanmoins, leur association a d’autres descripteurs de forme améliore
souvent les résultats de classification. Les descripteurs de longueur radiale normalisée
fournissent une large gamme de résultat de sorte que certains sont plus pertinents que
d’autres. N’oublions pas que ces descripteurs dépendent de la distance entre le centre de
gravité et le contour de telle sorte qu’ils ne soient pas adaptés aux formes tres complexes.
Les descripteurs proposés ont prouvé une capacité satisfaisante a caractériser les masses
mammaires. Les descripteurs SEP et PS fournissent des résultats semblables avec des
ASEP = (.92 et APS = 0.93. Le descripteur des masses spiculées SMD se distingue par la
valeur d’aire sous la courbe ROC ASMP = (.97 la plus élevée.

119






Conclusion générale et perspectives

Dans ce travail de these, on s’est intéressé a I’étude des systemes automatiques de
diagnostic assistés par ordinateur en vue du diagnostic du cancer du sein, notamment
a la description et a la classification des masses mammaires. En effet, les statistiques
confirment que le cancer du sein représente une menace prépondérante pour la vie de la
femme. Cependant, une telle menace n’est gérée que par la prise en charge rapide de la
maladie pour maximiser les chances de survie. D’ot1, le recours au moyen informatique
automatisant la procédure de diagnostic appelé: le Diagnostic Assisté par Ordinateur
(DAOx). Cette procédure permet d’assister les radiologues dans I’analyse des mammo-
graphies dont le nombre ne cesse de croitre ces dernieres décennies. Mener a bien ce
travail de recherche a nécessité tout d’abord la maitrise de certaines connaissances dans
le domaine du cancer du sein. Nous avons, alors, étudié de pres 'anatomie du sein, sa
corrélation avec les images mammographiques, les différentes pathologies mammaires (les
masses et les microcalcifications) ainsi que leur classification en fonction de leur degré de
suspicion (tel qu'il est désigné par le protocole standardisé BIRADS).

Les chercheurs dans le domaine de I'image se focalisent sur différentes étapes de la
chaine du diagnostic assisté par ordinateur afin d’améliorer le résultat de classification
des masses en malignes/bénignes. Un état de l'art détaillé concernant les étapes d’une
chaine de diagnostic assisté par ordinateur est réalisé afin de réussir la description et la
classification des masses mammaires. Dans ce contexte, une étude concernant les outils
ainsi que 1'utilité du prétraitement des images mammographiques est réalisée. Cette étude
a permis de conclure que le rehaussement des images contenant des masses (contrairement
aux images contenant des microcalcifications) cause une amplification du bruit et par la
suite la distorsion des lésions. Pour cette raison, la partie de prétraitement des masses
n’est pas prise en compte dans ce travail.

Dans l'objectif d’analyser la forme des masses, une étape d’extraction du contour ap-
pelée segmentation s’impose. De nombreuses techniques de segmentation sont abordées
dans cette these. Elles sont classées en trois types d’approches a savoir: les approches
basées pixel, contour et région. La comparaison des résultats de segmentation des différentes
méthodes présentés dans les travaux récents a permis d’adopter la méthode du <level
set> basée sur la minimisation de I’énergie de la région évolutive. Ce modele s’avere ca-
pable de segmenter des images ayant diverses intensités inhomogenes. L’application de
cette méthode a fourni des résultats de segmentation tres satisfaisants.

Une étape de description des formes obtenues a partir de 1’étape de segmentation
est nécessaire. Une telle étape de caractérisation des masses est tres délicate. En ef-
fet, la considération d’une lésion maligne en tant que bénigne pose un vrai probléme
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puisque la patiente réellement atteinte d’'un cancer n’aura pas le traitement nécessaire
pour maximiser ses chances de survie. En revanche, considérer une lésion bénigne en tant
que maligne fait croitre le taux des biopsies inutiles, sans oublier I'impact psychologique
de telle information sur la patiente. D’ou, 'importance de 'usage de descripteurs adaptés
aux caracteres pathologiques des masses mammaires. Une étude des différents descrip-
teurs proposés dans la littérature est menée. Nous avons étudié différents descripteurs
de texture tels que la matrice de co-occurrence et la dimension fractale. Les recherches
antérieures ont montré que ces descripteurs sont plus adaptés a la nature des lésions de
type microcalcifications alors que les descripteurs de forme sont plus appropriés pour
I’analyse des masses mammaires. Les travaux réalisés dans ce domaine se focalisent sur
la mesure de rugosité de manieres différentes afin de caractériser le contour des masses.
On a évalué les performances de différentes méthodes appliquées en mammographie. Il en
ressort que les descripteurs utilisés présentent certaines lacunes telles que:

- la dépendance a la convexité de la forme,

- la sensibilité au seuillage choisi,

- la sensibilité au bruit,

- la déscription de la forme de maniere tres globale,

- la non invariance aux transformations géométriques.

Dans ce contexte, nous avons proposé trois descripteurs de forme a savoir <les points
terminaux d’un squelette> (SEP), <la sélection des protubérances> (PS) et <le descrip-
teur des masses spiculées> (SMD). Le choix de ces descripteurs est basé sur les raisons
suivantes:

- Un descripteur basé sur le squelette d’une forme est antérieurement proposé. Il s’agit
du squelette elliptique normalisé (ENS) qui est sensible aux transformations d’échelle.
Concernant le descripteur (SEP), ses points forts sont: sa capacité a caractériser la com-
plexité du contour et son invariance aux transformations géométriques telles que la trans-
lation, la rotation et I’homothétie. Cependant, il reste sensible au bruit.

- D’apres la littérature, il a été proposé de décrire le contour des masses par le des-
cripteur intitulé <le nombre des protubérances et des dépressions les plus importantes du
contour> noté par (NSPD). La détermination du taux d’irrégularité a travers ce nombre
est une méthode tres intéressante étant donné que pour les masses malignes (qui sont
généralement plus irrégulieres) la valeur correspondante du descripteur est plus élevée.
Toutefois, ce calcul dépend essentiellement d’un certain seuillage. Le choix d’une valeur
importante du seuil entraine la négligence d’'un nombre important de protubérances et
de dépressions, d’ou I'imprécision du résultat trouvé. Par contre, le choix d’une petite
valeur du seuil est tres couteuse en temps de calcul. Nous proposons, alors, de détecter
différemment le nombre de protubérances en étudiant la variation de signe de la dérivée
premiere avant et apres les points stationnaires. Cette méthode nous permet d’extraire les
petites ainsi que les grandes protubérances du contour. Ce descripteur intitulé <sélection
des protubérances> (PS) permet d’obtenir des résultats de classification tres satisfai-
sant. N’oublions pas qu’il a 'avantage d’étre invariant aux différentes transformations
géométriques et d’étre invariant au bruit grace au lissage effectué sur le contour avant
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tout traitement. Cependant, un lissage avancé du contour peut faire disparaitre certaines
spiculations alors qu'un lissage peu avancé peut préserver certains bruits.

- Les deux descripteurs proposés s’averent tres prometteurs puisqu’ils sont d’'une part
invariants aux transformations géométriques et d’autre part parviennent a caractériser
correctement la complexité du contour. Cependant, les points terminaux du squelette
(SEP) et la sélection des protubérances (PS) sont sensibles au bruit et dépendent du
taux de lissage du contour. Par conséquent, il est nécessaire de chercher un descripteur
caractérisant le contour, invariant et indépendant du bruit. Nous proposons alors un qua-
trieme descripteur intitulé <descripteur des masses spiculées> (SMD) basé sur une étude
approfondie de I’évolution du contour. Pour cela, on fait déplacer en mouvement de trans-
lation et de rotation une droite active bien spécifique. Le principe de cette étude est de
désigner la fréquence d’intersection entre la droite active considérée et la lésion. Cette
procédure qui suit progressivement le comportement du contour permet de caractériser
simultanément le nombre, la profondeur et la largeur des spiculations mammaires. Une
étude détaillée a été menée afin de permettre a cet angle de préserver d'une part l'inva-
riance du descripteur aux transformations géométriques et d’autre part I'invariance par
rapport au bruit ou toute légere transformation du contour. Pareillement aux autres pro-
positions, le SMD parvient a différencier entre les différentes formes de masses de facon
que les masses les plus complexes fournissent des valeurs plus élevées.

Dans 'objectif d’assurer les meilleures conditions de comparaison de différents descrip-
teurs, une étude analytique de différentes méthodes de classification reconnues en mam-
mographies nous a mené a comparer trois classifieurs a savoir: les machines a vecteurs de
support(SVM), les réseaux de neurones a fonctions de base radiales (RBF) et la régression
logistique (RL). Cette comparaison a été réalisée dans le cadre de plusieurs systemes de
diagnostic assisté par ordinateur en se basant sur quatre descripteurs et en testant les
trois classifieurs cités auparavant. L’étude comparative a prouvé que le classifieur SVM
est le plus adapté a notre application DAOx. Il fournit des résultats de classification plus
satisfaisants pour les différents descripteurs testés.

Finalement, une étude comparative entre différents descripteurs couramment utilisés
pour le traitement des masses mammaires a été menée afin d’évaluer leur robustesse et
de les comparer aux trois descripteurs proposés dans ce travail. Ces derniers ont prouvé
une capacité satisfaisante a caractériser les masses mammaires. En effet, ils fournissent
des valeurs de I'aire sous la courbe ROC supérieures a A, = 0.92 ce qui est en pratique
un résultat tres significatif. Les résultats de classification des points terminaux du sque-
lette (SEP) sont similaires a ceux fournis par la rugosité (R) et la circularité (C') avec
A, = 0.92. La sélection des protubérances (PS) et la moyenne de la longueur radiale
normalisée (d4,,) fournissent les mémes performances de caractérisation des lésions avec
A, = 0.93. Alors que le descripteur des masses spiculées SM D se distingue par le meilleur
résultat de classification avec A, = 0.97 ce qui est du a sa robustesse au bruit, aux divers
transformations géométriques et a sa capacité a traduire analytiquement les différents
détails du contour.

Les perspectives que nous envisageons dans le prolongement de ce travail de these
s’articulent autour des points suivants:
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Etude locale de la texture

L’étude bibliographique réalisée dans le chapitre 3 prouve I'importance de la descrip-
tion de forme par rapport a la description de texture dans le cas de ’étude des masses
mammaires. Cependant, il est envisageable d’associer aux descripteurs de forme proposés
une étude locale de la texture au niveau du contour afin d’analyser de maniere détaillée
le taux de spiculation du contour. Une telle étude est d’une utilité considérable pour les
radiologues. En effet, en plus de la classification des masses en malignes/bénignes, elle
permet de différencier entre les différentes classes de ’ACR. Particulierement les classes
ACRA4 et ACR5 désignent des différences rapprochées (contour lobulé ou masqué/contour
flou et irrégulier) ce qui représente un vrai obstacle pour les radiologues étant donné que
le traitement a suivre est fortement lié au résultat du diagnostic. Pour cet effet, on en-
visage d’utiliser la transformation élastique de redressement connue sous le nom anglais
rubber-band straightening transform et sous ’abréviation RBST. Cette méthode consiste
a transformer une bande de pixels (d'une certaine largeur) entourant le contour au plan
cartésien. La bande de pixels est extraite dans la direction perpendiculaire a partir de
chaque point du contour. Une étude du comportement local des spiculations est a asso-
cier a la description de forme proposée. Cette étude a pour objectif d’améliorer le taux de
classification des masses en malignes/bénignes, mais aussi le taux de différenciation entre
les différentes classes malignes afin d’améliorer la qualité de la prise en charge en fonction
du degré de suspicion de la lésion considérée.

Enrichissement de la description

Les travaux antérieurs montrent ’efficacité de la description de forme par rapport a
celle de texture dans le cadre du traitement des masses mammaires. Cependant, d’autres
travaux prouvent l'intérét de ’association des deux types de description. Comme pers-
pective, nous pensons combiner des descripteurs de nature différentes afin d’enrichir da-
vantage la description des images mammographiques. Pour ce faire nous envisageons de
combiner les descripteurs suivants:

— le descripteur des masses spiculées (SMD) qui est tres efficace de point de vue
robustesse au bruit, invariance aux transformations géométriques et caractérisation
des masses mammaires.

— la sélection des protubérances (PS) et les points terminauz du squelette (SEP) qui
sont réellement sensibles au bruit. Une solution proposée est de lisser le contour.
Cette solution doit étre analysée soigneusement afin d’étudier I'influence du taux de
lissage sur premierement le taux de caractérisation du contour et deuxiemement le
taux de sensibilité au bruit.

— des descripteurs de texture qui sont souvent utilisés pour la classification des masses
mammaires.

— des descripteurs qualitatifs tels que 1’age, le tabagisme, les traitements hormonaux
qui représentent des facteurs risque favorisant le développement du cancer du sein.
En effet, de tels descripteurs sont insuffisants une fois considérés seuls. Cependant,
ils sont tres informatifs lorsqu’ils sont associés a d’autres descripteurs quantitatifs
comme les descripteurs de forme et de texture.
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Il est possible d’avoir recours a des méthodes de sélection des descripteurs les plus
pertinents (telles que 'analyse en composantes principales, les algorithmes génétiques, la
discrimination linéaire de Fisher, la régression logistique...) afin d’éviter I’association de
descripteurs dépendants qui peuvent altérer le résultat de classification. Une telle étude
concernant les différentes méthodes de caractérisation peut servir de référence pour les
traiteurs d’image dans le domaine du cancer du sein.

Intégration des descripteurs proposés dans d’autres applica-
tions

La conception des descripteurs de forme proposés est fortement liée a la régularité
(ou non) de la forme a étudier. Les tests réalisés sur la base DDSM, reconnue dans le
domaine du cancer du sein, ont prouvé la pertinence des descripteurs proposés, leur ro-
bustesse par rapport au bruit et 'importance de leur invariance aux transformations
géométriques telles que la translation, 1’échelle et la rotation. Un tel succes nous sus-
cite a tester ces descripteurs dans d’autres domaines d’application de 'imagerie. A titre
d’exemple, et dans le méme contexte médical, le mélanome représente une forme de can-
cer de la peau, la plus rare mais la plus grave également. Le caractere pathologique de
la maladie dépend essentiellement de I'irrégularité de la forme du mélanome formé. D’ot,
les descripteurs proposés sont considérés comme candidats appropriés pour caractériser
convenablement la forme des mélanomes a dépister. Par ailleurs, dans le contexte de I'in-
terprétation météorologique de I'imagerie satellitaire, la description automatique et précise
de forme est tres recherchée. En effet, cette description permet d’assister I’évolution des
masses nuageuses afin de prévoir les cyclones et les ouragans. La conception de méthodes
automatiques de prédiction du temps ou de suivi de tempeétes est a considérer afin d’aider
les experts en météorologie.
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Annexe A

Les réseaux de neurones a fonctions de base radiales
(RBF)

Le réseau a <Fonctions de Base Radiales> connu sous 'abréviation RBF (Radial Basis
Functions) fait partie des réseaux de neurones supervisés les plus connus (Powell, 1985).
Il est généralement utilisé dans des problemes d’interpolation ou pour la classification. Ce
réseau est constitué de trois couches: une couche d’entrée qui contient les descripteurs (ou
les caractéristiques en général), une seule couche cachée qui contient les unités (neurones)
RBF (qui sont généralement des gaussiennes) et une couche de sortie.

Fonction RBF a distribution Gaussienne
0014 . ‘ : . . : 5 ; :

o2k ETTPROR S ....... ....... ...... L ........ ...............
ootk fb S b ....... ........ o]

Ri(P)

Ooosk--- ............... ........ ........ ........ ...............

0.004

oooak el ....... ........ ....... L L ...............

0 ! i i ; i i :
-loo0 80 0 -0 20 0 20 40 60 &0 100

FiG. 5.22 — La distribution gaussienne d’une fonction de base radiale de moyenne nulle
C =0 et de déviation standard o = 30.

Une fonction de base radiale (RBF) est une fonction R; symétrique autour d’un centre
C;. On considere P € R" le vecteur d’entrée et C; € R",(1 < i < u) le prototype des
vecteurs d’entrée. La sortie de chaque unité RBF est:

R(P)=R(IP=Cll) i ={lu} (5.4)

avec ||.|| désigne une norme. Généralement, la fonction Guassienne (RBF avec la norme
Euclidienne) est préférée parmi les fonctions a base radiale possibles étant donné qu’elle
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est factorisable (la figure représente un exemple de distribution gaussienne avec C' = 0
et o = 30). D’ou, I’équation précédante s’écrit:

Ri(P) = eapl-1E=C 55)

0;

avec o; est la largeur de la i unité RBF. La j°™¢ sortie y;(P) du réseau de neurones
RBF est:

yi(P) =Y Ri(P)w(j,i) (5.6)
i=1
avec w(j,i) est le poids de la 7™ sortie et Ry = 1.

La performance d'un classifieur RBF est fortement liée a la séparabilité des classes
dans I'espace de dimension u généré par la transformation non linéaire réalisée par les u
unités RBF (Er et al., 2002). Dans notre cas d’étude, on procede ainsi:

1. Initialement, le nombre d’unités RBF est considéré égal a celui des unités de sorties
(u = s) de fagon que chaque classe ait seulement un cluster.

2. Pour chaque unité k = 1,2,...,u, le centre représente la valeur moyenne des échantillons

-eme

appartenant a la classe k (P} est le i®™¢ échantillon appartenant a la classe k et n*
est le nombre total des échantillons d’apprentissage dans la classe k):

nk
1
ko k

Ct=— > P (5.7)

i=1
3. Pour chaque classe k, on calcule la distance Euclidienne dj, entre la moyenne C* au

point le plus loin p*(f) appartenant a la classe k:
di = || P*(f) — C¥|| (5.8)
4. Pour chaque classe k:

— on calcule la distance dc(k,j) entre la moyenne de la classe k et la moyenne des
autres classes comme suit, pour j # k:

de(k,j) = |C* =G| j=12,.s j#k (5.9)
— trouver
dmin(k,l) = argmin(dc(k,j)) j=12,..s j#k (5.10)

— vérifier la relation entre d,;,,(k,l), d et d;.
1) si dip + d; < dpin(k,l): la classe k n’a pas de chevauchement avec les
autres classes.
2) si dg + d; > dpin(k,l): la classe k a un chevauchement avec les autres
classes et de fausses classifications peuvent se produire dans ce cas.
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5. Etudier les deux cas suivants:

— si la classe k est completement incluse dans la classe [, cad dy, + d; > dpin(k,l)
et |dy — di| > dimin(k,l), la classe [ sera divisée en deux classes.

— ¢’il y a plus qu'une donnée mal classifiée dans la classe k, cette classe sera

divisée en deux classes.

6. Répéter (2)-(5) jusqu'a ce que toutes les données d’apprentissage répondent aux

deux criteres mentionnées ci-dessus.
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Annexe B

La Régression Logistique (RL)

Le modele de «Régression Logistiques> (RL) a pour but de modéliser les probabilités
a postériori de chaque classe. Comme son nom l'indique (logistique), ce modele est régi
par la fonction logit définie par:

P
logit(P) = log(ﬁ) avec P €]0,1] (5.11)
Le modele de régression logistique est un modele multivariable qui permet d’exprimer
sous forme de probabilité (ou de risque) la relation entre une variable Y dichotomique
(dépendante) et une ou plusieurs variables (indépendantes) X;, qui peuvent étre qualita-
tives ou quantitatives.

— Y caractérise la maladie (Présence/Absence, Malade/Non malade, ...). Dans notre
cas, Y=1 représente une lésion maligne et Y=0 représente une lésion bénigne.

— Les X, caractérisent les ¢ facteurs de risque de la maladie. Dans notre cas, les X;
représentent les descripteurs permettant de définir la forme de la lésion.

On peut étendre le modele de régression logistique a plus que deux classes. Il s’agit,
dans ce cas, de régression logistique multinomiale. On représente les classes de sortie par:
Y = [YO Y@ | y™IT de telle sorte que Y = 1 lorsque X correspond & un exemple
appartenant a la classe ¢ et Y = 0 autrement. Les n échantillons d’apprentissage peuvent
étre représentés par l'ensemble D = (X1,Y),...,(X,,,Y,). Dans le cas de régression logis-
tique multinomiale, la probabilité que X appartienne a la classe ¢ s’écrit ainsi:

cxp(B )

PO =X =) = 5o T
J]= J

(5.12)

avec m le nombre de classes, i € {1,....,m}, §; est le vecteur poids qui correspond a la
classe i et T désigne la transposée du vecteur. Pour les problemes a deux classes (m = 2),
le modele prend la forme suivante:

exp(fo + Br.x1 + ... + PBrry)

PY =1|lX=z)= 5.13
( ’ ) 1+ exp(ﬁo + frxy+ ...+ ﬁkxk) ( )
et
PY =01X =) ! (5.14)
= =) = .
1+ exp(Bo + Br.x1 + ... + Brxy)
On peut reformuler ces deux équations de la facon suivante:
PY=1X=ux

( | )) = B0 + Br.x1 + ... + B, (5.15)

I
9Py X =2
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Trouver la meilleure classification en utilisant la régression logistique revient, en effet, a
trouver les bons parametres (y,31,...,0r qui vérifient les probabilités P(Y = 1|X = x)
et P(Y = 0|X = z). L'estimation des parametres (; est généralement assurée par le
maximum de vraisemblance. Dans le cas général (multiclasse) cette maximisation fait
appel a des procédures itératives de minimisations comme la méthode de Newton ou
Nelder-Mead. Dans le cas de la régression logistique (binaire), il existe plusieurs méthodes
pour le calcul du maximum de vraisemblance, parmi les méthodes les plus efficaces selon
I'étude menée dans (Minka, 2003), on cite la méthode de Newton Rophson (McCullagh
and Nelder, 1989) connue sous le nom de IRLS (Iterative Reweighted Least Squares).

Dans ce cas, le logarithme de la vraisemblance s’écrit:

N
= Zlog(P(Y = gi| X = ;) (5.16)
autrement
N ex ,B x;
Z{ log( 1+ep:rp 5T:m) g9i=1 (5.17)
i=0 log 1+exp(ﬁT 9i=0

avec 3 = [Bo,B1,--Bk)7 et x = [L,x1,...,2]7. Pour maximiser la log-vraisemblance, on met
a zéro ses dérivées:

0L(P) _
B

Ona P(x;))=PY =1X=ua;),et P(Y =0[X =2;) =1 - P(Y =1|X =)

On ne peut pas résoudre directement cette équation et trouver explicitement l'ex-

WE

{ (1= P(z;), gi=1 (5.18)

— —ZITiP(ZEi)a ;=0

pression de . Toutefois, on peut utiliser un algorithme itératif issu de la procédure de
Newton-Raphson. Pour cette raison, on passe a la dérivée seconde:

O*L(B T
652 Zaz‘x P(z;)(1 — P(zy)) (5.19)

[térativement, on obtient un nouveau 3 (noté F*“em) & partir de I'étape précédente
(ot 3 est noté FPrécédent) de la maniere suivante:

325(6))71 0L(B)
0?3 op

ﬁsuivant — ﬁprécédent . (

(5.20)

On recalcule les poids B*“ent § partir de BPréédmt jusqu’a la convergence du pro-
gramme.
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Annexe C

Les séparateurs a vaste marge (SVM)

Les <séparateurs a vaste marge> (Support Vector Machines) SVM est une méthode
de classification binaire par apprentissage supervisé, elle fut introduite par Vapnik (Vap-
nik, 1999) en 1995. Cette méthode repose sur 'existence d’un classifieur linéaire dans
un espace approprié. Puisque c’est un probleme de classification a deux classes, cette
méthode fait appel a un jeu de données d’apprentissage pour apprendre les parametres
du modele. Elle est basée sur I'utilisation de fonctions dites noyauz (kernel) qui permettent
une séparation optimale des données. Pour deux classes données, le but du SVM est de
trouver un classifieur qui va séparer les données et maximiser la distance entre ces deux
classes, ce classifieur est appelé hyperplan. 1l existe une multitude d’hyperplans séparant
les deux classes, mais on retient ’hyperplan dont la distance minimale aux exemples d’ap-
prentissage est maximale, on appelle cette distance marge. Les points les plus rapprochés
utilisés pour la détermination de I’hyperplan sont appelés les vecteurs de support.

Il existe deux cas de modeles SVM: les cas linéairement séparables et les cas non-
linéairement séparables. Les premiers sont les plus simples, car ils permettent de trouver
facilement le classifieur linéaire. Ce modele est utilisé dans le cas ou les images d’appren-
tissage appartenant aux deux classes peuvent étres completement séparables. L’exemple
illustré dans la figure 5.23 a) représente un modele de classification linéaire ou 1’hyper-
plan utilisé est une droite. Il s’agit, dans ce cas, d’'une comparaison entre les images
a travers un simple produit scalaire. Soient Np,, le nombre d’images d’apprentissage,
X = [21,22,...,%iy...,xn;, | les descripteurs et Y = [y1,y2,...,¥i,---,yn,,, ] I'ensemble de leurs
étiquettes. Notons que toutes les étiquettes y; appartiennent a ’ensemble {-1,1} (clas-
sification binaire). A partir de 'examination des couples d’entrée-sortie (x;,y;); @ =
{1,2,....Npm}, le but est de trouver une fonction f : X — Y, telle que la probabilité
P(f(X) # Y) soit minimale. Dans le cas linéaire, la fonction de décision SVM est la
suivante:

NIm

f(z) = Z Y.z + b (5.21)

avec:

x est un vecteur support

x; sont les observations des différentes images d’apprentissage.

a; sont les multiplicateurs de Lagrange

b est le biais

Dans la plupart des problemes de classification réels, il n’y a pas de séparation linéaire
possible entre les données. Particulierement, pour la classification des lésions mammaires,
les images sont souvent non-linéairement séparables. En effet, les masses bénignes a
contour lobulé et les masses malignes a contour légerement spiculé sont difficilement dis-
cernables.
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/ Hyperplan
451 Hyperplan 1 O classe 1
O classe 1 4+ Q  classe2 N
4r ¢ classe 2 7

F1G. 5.23 — Les modéles SVM : a) cas linéairement séparable et b) cas non linéairement
séparable.

Dans les cas non-linéairement séparables, un systéeme de marges élastiques est alors
mis en place pour tolérer des erreurs de classification et donc tolérer des vecteurs supports
a l'intérieur de la marge. On considere que les images d’apprentissage sont initialement
représentées dans un espace de descripteurs F = R?. Pour résoudre le probleme de non-
séparabilité des observations correspondantes dans cet espace, les SVM consistent a effec-
tuer une transformation non-linéaire ® de F dans un espace de Hilbert H de dimension
supérieure, éventuellement infinie (Card(H) > d). Cette transformation non-linéaire des
vecteurs caractéristiques z;, i = {1,2,...,Ny,,} permet une séparation linéaire des images
dans un nouvel espace appelé, généralement, espace de re-description. Plus la dimen-
sion de 'espace de re-description est importante, plus la probabilité de pouvoir trouver
un hyperplan séparateur entre les images est élevée. On a donc une transformation d’un
probleme de séparation non-linéaire dans l’espace de représentation initial en un probleme
de séparation linéaire dans un espace de re-description de plus grande dimension. En pra-
tique, cette transformation est réalisée a ’aide d’une fonction noyau, souvent appelée K
et décrite comme suit:

K(x,z;) = (®(x),®(x;)) 5, i=1[1,2,...; Nm). (5.22)

. F—H; Card(H) > Card(F)
x— O(x)

avec

Dans le cas non-linéaire, la fonction de décision SVM devient:

Nrm

flx) = Z oy K (z,2;) + b (5.23)

Les fonctions noyaux peuvent avoir plusieurs formes. Les noyaux les plus utilisés sont
le noyau polynomial, sigmoidal, lapalcien et gaussien. On utilise dans ce qui suit le noyau
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gaussien de la forme suivante:

lle—zy?

Gaussien: K(z.x;) =e 27 (5.24)

Plusieurs tests qui se distinguent par le choix des parametres o du noyan gaussien
et le terme de régularisation de marge du SVM (C) sont réalisés. Ces tests ont permis
de retenir les parametres optimaux o, = 5 et Cop = 100 qui fournissent la meilleure
séparation entre les classes et par la suite le meilleur résultat de classification.
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