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Résumeé.

Le cancer du sein est un probleme de santé publique. La prolifération de
cette maladie a pousser les chercheurs a développer des techniques d’aide
au diagnostic. L'imagerie médicale constitue une technique importante pour
assurer une qualité meilleure du diagnostic clinique. Reste le probleme de la
qualité de l'interprétation de I'image médicale. Les programmes de dépistage
organisés du cancer du sein, conduit a une augmentation du nombre
d'images médicales a interprété et les besoins de qualité en matiére de santé
publique rendent obligatoire le recours aux systémes d’aide au diagnostic
(SAD) par ordinateur. On propose un systeme a base de réseau de neurones
artificiels capables de détecter la présence ou non d’anomalie sur une
mammographie. Cependant, la qualité de I'interprétation d’'une mammographie
reste variable. Une des caractéristiques importantes de I'anatomie et de la
physiologie du sein est la densité du tissu mammaire. La densité est
importante pour deux raisons principales : premierement, la densité mammaire
accrue est associée a une diminution de la sensibilité de la mammographie
pour la détection du cancer du sein (Sch 76). Deuxiemement, la densité du
sein est 'un des plus importants facteurs de risque connus pour le cancer du
sein (Pre 70) ; (Byd 14) .Pour toutes ces raisons, le classement automatique
de la densité des tissus est un processus important dans le diagnostic.
Dans cette étude, nous décrivons une méthode pour la classification de la
densité globale du sein en utilisant les réseaux de neurones artificiels, cette
approche nécessite une étape de prétraitement. Ensuite on utilise un systéme
a base de réseau de neurones artificiels capable de détecter la présence ou
non d’anomalie dans un tissu mammaire. La validité de notre méthode est
démontrée en utilisant 180 mammographies de la base de données mini-
MIAS.

Mots-clés : Mammographie, Classification automatique, Détection, Réseau

de neurones artificiel, Systémes d’aide au diagnostic, histogramme.



Abstract.

Breast cancer is an international public health concern. Proliferations of this
disease push the researchers to develop techniques of assistance of
diagnosis. The medical imagery constitutes an important technique for
assuring a better quality the clinical diagnosis. Remain the problem of the
quality of the interpretation of the medical image. The tracing routines
organized of the breast cancer led to an increase amongst medical image
interpreted and the needs for quality as regards public health make
compulsory the recourse to the Assistance Systems Diagnosis (ASD) by
computer. We propose a system containing a network of artificial neurons able
to detect the presence or not anomaly on a mammography.

However, the quality of the interpretation of mammograms remains variable.
One of the important characteristics in breast anatomy and physiology is
breast tissue density. Density is important for two main reasons: First,
increased breast density is associated with decreased mammographic
sensitivity for the detection of breast cancer (Sch 76). Second, breast density
is one of the strongest known risk factors for breast cancer (Pre 70); (Byd 14) .
For these reasons, automatic tissue density classification is an important process

in diagnosis.

In this study, we describe a method for overall breast density classification

using artificial neural networks. This approach requires a preprocessing step.
Then we use system containing a network of artificial neurons able to detect
the presence of anomalies on a breast tissue.

The validation of our method is demonstrated using 180 mammograms from
mini-MIAS database.

Keywords: Mammography, Automatic Classification, Detection, artificial
Network of neurons, Assistance Systems Diagnosis, histogram.
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Introduction

Introduction

Dans cette étude, nous allons étudier la problématique de la détection de la
présence ou non d'anomalie dans un tissu mammaire en utilisant un modele
de calcul a base de réseau de neurones artificiels. La propriété
d’approximation universelle parcimonieuse justifie, dans une large mesure,
l'utilisation des réseaux de neurones dans le domaine des sciences de
ingénieur (Riv 73).

Le cancer du sein est I'un des types de cancer les plus fréquents chez les
femmes, la mammographie est la méthode la plus fiable pour la détection

précoce des maladies du sein (Liy 48).

Les radiologues sont toujours obligés d’examiner trés finement 'image pour
faire un meilleur diagnostic. D’ou l'importance des systemes d’aide au
diagnostic (SAD) par ordinateur développés durant ces vingt derniéres

années. Plusieurs techniques de traitement d’'images ont été proposées.

Un systeme automatique de Diagnostic Assiste par Ordinateur sert a
donner un second avis au radiologue. Ce systeme se résume dans la plupart

des cas en 3 étapes (Nbe 60).

Un tel systeme commence généralement par un prétraitement afin d’obtenir
une image plus lisible et moins bruitée.L’étape de classification de la densité
des tissus mammaires est une étape importante. Puisque la densité
mammaire a un impact majeur sur la fiabilité de [linterprétation des
mammographies (Sti 80).Ensuite, la détection de la présence d’anomalie dans

le tissu mammaire.

La densité mammaire est un terme radiologique, définie par I'atténuation du
faisceau de rayons X au travers des constituants du parenchyme mammaire .
La graisse radio transparente apparait noire sur les clichés de
mammographie. Le tissu glandulaire et fibro-conjonctif radio opaque apparait
blanc (Ser 81).



Introduction

En 1976, Wolfe a décrit une association entre la densité mammaire et le

risque de cancer du sein (Krl 47), (Mcc 52).

Les tissus mammaires a densité élevée sont beaucoup plus susceptibles de
présenter un cancer du sein (Byd 15). Les femmes dont le tissu mammaire est
plus dense doivent bénéficier d’examens plus avancés. Différentes méthodes
de classification ont été appliquées pour classer les tissus mammaires, parmi
lesquelles 'analyse topographique de la mammographie (Che 19), celle basée
sur l'algorithme des k plus proches voisins (Oli 62),(0li 63) , (Mus 57) et celle
basée sur I'arbre de décision (Oli 62),(Oli 63).

Par ailleurs, une technique de classification utilisant un histogramme multi-
résolution a été proposée (Muh 56), de méme qu’une méthode utilisant une

approche statique (Ptr 69).

La classification est un des problémes récurrents en vision par ordinateur,
probleme sur lequel les réseaux de neurones donnent de bons résultats.

Grace aux deux propriétés suivantes :

La propriété d' « Approximateurs universels » : un Perceptron Multicouche
doté d'une unique couche cachée, avec un nombre suffisant de neurones,
peut faire I'approximation de n'importe quelle fonction avec la précision voulue
(Hor 41).

La propriété d' « Approximateurs parcimonieux » : les réseaux a une couche
cachée forment une famille d'approximateurs parcimonieux, ce qui signifie
qu'a nombre égal de parametres, il est possible d'approximer correctement
davantage de fonctions qu'avec des polynémes (Bar 07).

Notre objectif est de développer un systeme capable de faire la

classification des tissus mammaires et la détection automatique de la

présence d’anomalie mammaire a base des réseaux de neurones artificiels.
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Le vecteur d’entrée de chaque réseau de neurones est calculé a partir

d’information issus de la mammographie.

La structure de I'étude est la suivante :

Chapitre 1 : Etat de I'art sur L’interprétation de la mammographie

Chapitre 2 : Les réseaux de neurones artificiels.

Chapitre 3 : Application des techniques de prétraitement sur une
mammographie.

Chapitre 4 : Classification automatique de la densité des tissus mammaires.

Chapitre 5 : Détection automatique de la présence d’anomalie dans le tissu

mammaire.



Chapitre 1

Etat de I'art sur l'interprétation de la
mammographie



Chapitre 1 Etat de I'art sur l'interprétation de la mammographie

1. L’interprétation de la mammographie

En Algérie, le cancer du sein vient en téte des cas de cancer recensés
avec 6625 nouveaux cas diagnostiqués en 2012 (Aou 04), (Ter 87).C’est le
premier cancer de la femme et prend des proportions épidémiques
renseignant sur les obligations en matiére de prise en charge tant sur le plan
préventif que curatif.

Son incidence connait une progression exponentielle alarmante depuis
environ 25 ans, a partir des années 1990 (Dgs 25).

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’intervention chirurgicale (Chk 20).

La lecture des mammographies est un travail trés exigeant pour les
radiologues. Leurs jugements dépendent de la formation, de I'expérience et
des critéres subjectifs.

Les systemes de diagnostic assistés par ordinateur (CAD) peuvent aider
les radiologues a interpréter les mammographies. La combinaison du
systeme CAD et des connaissances des experts améliorerait grandement la
précision de détection.

1.1 Structure du sein

Le sein est une masse de tissu glandulaire, graisseux et conjonctif. Il est

constitué de :

lobules — glandes qui produisent le lait ;

« canaux — tubes qui transportent le lait des lobules au mamelon ;

« tissus graisseux et conjonctif — ils entourent et protegent les canaux et
les lobules et donnent sa forme au sein ;

» aréole — surface ronde, rosée ou brunéatre qui entoure le mamelon ;

mamelon — région située au centre de l'aréole d'ou le lait est expulsé.
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Figure 1.1  Structure du sein

1.2 Le cancer du sein

Le cancer du sein représente un véritable probléme de santé publique.
Dans le Monde, 540 000 cas de cancer du sein apparaissent chaque année et
prés de 300 000 femmes en meurent, généralement a cause d'un dépistage
tardif (Aol 05).

Le cancer du sein est une tumeur maligne qui touche la glande mammaire.
Les cellules malignes a l'origine de la tumeur se multiplient jusqu’a créer une
tumeur qui s’attaque aux tissus sains. La tumeur peut aussi métastaser, c'est-
a-dire, propager des cellules cancéreuses ailleurs dans l'organisme. Une

tumeur est une prolifération anormale de cellules (Sar 74).
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Une tumeur est considérée comme bénigne lorsque les cellules anormales
restent a I'endroit ou elles se sont développées. Une tumeur bénigne a un
contour régulier. Ce ne sont pas des cancers. Elles n'ont souvent pas de
conséquences graves pour la santé, mais dans le cas ou la tumeur devient
trés grosse, elle peut engendrer une compression de I'organe ou elle se situe
(Sar 74).

Les cellules qui constituent les tumeurs malignes sont celles qui se
multiplient le plus vite. Elles ont la particularité de détruire les cellules des
tissus et organes dans lesquels elles se trouvent. Ces cellules sont capables
de créer de nouveaux vaisseaux sanguins qui permettent a la tumeur de se
nourrir et de se propager dans l'organisme. Ce sont les métastases. Une

tumeur maligne a souvent un contour irrégulier (Sar 74).

1.3 La mammographie

La mammographie est une technique de radiographie, particulierement
adaptée aux seins de la femme.

L’appareil dédie a la réalisation dune mammographie est le
mammographe (figure1.2) (Chk 20). Cet appareil se compose d’'un tube
radio-géne générateur de rayons X de faible énergie et d'un systeme de
compression du sein.

Dans un premier temps, les deux seins sont comprimés a tour de réle. Cette
compression permet I'étalement des tissus mammaires ce qui facilite la
visualisation des structures du sein et la réduction de la dose de rayons X
délivrée. En deuxiéme temps, les deux seins sont exposés a une faible dose
de rayons X. On obtient, alors, une projection du sein sur un détecteur plan.
La radiographie est réalisée sur des films argentiques ou sur des systémes de
radiologie digitale de haute qualité (Chk 20).
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Tube radiogéne

,-' Coéne de focalisation

Ca mpresseur

- Sein

Cassette avec film

radicsensible

Porte cassette avec

grille anti-diffusion

Les composants d’un appareil de mammographie (Chk 20)

La mammographie est le résultat d’atténuation d’un faisceau de rayons X

traversant les différents tissus mammaires.

L’atténuation de ce faisceau dépend essentiellement de la composition des

tissus traversés. En effet, la graisse est considérée comme une zone radio

transparente vu qu’elle a une densité physique trés légere. De ce fait, elle

apparait tres sombre sur une mammographie (Chk 20).

En revanche, les zones radio opaques apparaissent claires et correspondent

au tissu fibro-glandulaire et au calcium qui est le composant essentiel des

lésions mammaires. Pour les matieres prédominantes dans le sein, nous
obtenons le tableau 1.1 (Chk 20).
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Tableau. 1.1 Atténuation radiologique des composants mammaires (Chk 20).

Composant | Atténuation radiologique | Aspect sur mammographie
gralsse radio transparent tres sombre
eatl légerement radio opaque sombre
t1ssu conjonctif radio opaque claire
calcium tres radio opaque tres claire

Les mammographies sont souvent marquées avec une étiquette en forme
rectangulaire. Contenant des informations concernant I'examen effectué et
des labels opaques présentant la latéralité de la mammographie (RI/L,
Right/Left) ainsi que des indicateurs de projection, par exemple l'incidence
oblique. Elle est également intitulée médio-latérale oblique (MLO) par
référence a la direction du faisceau a rayons X depuis sa source jusqu'au

détecteur. Une mammographie peut contenir des artefacts Figure 1.3.
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Etiquette avec
haute intensité
Labels avec

faible intensité

| Le muscle pectoral

tissu graisseux

(Fatty F)

Haut intensité
peut &tre une tumeur

[t'ssu glandulaire |

[tissu prés de la peau

Artifact
ligne droite

|E!ande blanche (artefacts)

Figure 1.3  Les éléments d'une mammographie
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1.3.1 Les incidences en mammographie

La mammographie est généralement prise sous différentes directions
appelées incidences. Une bonne incidence a pour but de visualiser le
maximum de tissu mammaire en I'étalant le plus possible sur la plaque
radiographique.

Selon la partie du sein a laquelle s’intéresse I'examen, différentes
incidences sont utilisées. Les incidences les plus frequemment 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 lincidence de face (CC), le support de la cassette (le
détecteur) ainsi que le tube radio-géne 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
I'orientation des fibres du muscle pectoral soit paralléle au détecteur.

Dans le cas de l'incidence de profil, le porte-cassette est vertical et placé
entre les deux seins (profil interne). Cette incidence explore la région centrale
et interne du sein. La figure 1.3 explique le positionnement du tube radio géne
et du détecteur pour les différentes incidences définies ci-dessus (Chk 20).

tube tube
u LJ /]

détecteur LILlu.tuu détecteur
(-.1] hll c)

Figure 1.4 Exemples d’incidences en mammographie : a) Cranio Caudale (CC), b) Médio Latérale
Oblique (MLO) et c) Profil interne
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1.3.2 Mammographie nhumérique

La technique pour avoir une forme numérique d'un film radiographique
consiste a utiliser une caméra ou bien un numériseur a balayage (scanner).
Dans le premier cas, le signal vidéo acquis par la caméra est numérisé. Dans
le deuxiéme cas, un faisceau laser de haute densité mesure la densité optique

de chaque point radiographique (Ckh 21).

Le plus grand avantage de la mammographie numérique par rapport a la
mammographie traditionnelle est le temps requis pour l'obtention d’une
mammographie.

La mammographie numérique évitera le temps mis pour développer le film et
permet de s’assurer si I'exposition du cliché est correcte ou si le sein est

parfaitement positionné.

La mammographie numérique rend I'image numérique transportable ; les
clichés de I'examen d’une patiente peuvent étre envoyés, via réseau pour un
diagnostic a distance par d’autres spécialistes. En plus, elle offre également la
possibilité d’organiser une chaine compléte de gestion de l'information des
données médicales. Quant a l'archivage des images, les grands locaux
réservés a l'archivage des films dans les sous-sols des hopitaux sont
remplacés par des systemes de stockage d'images numériques (disques
durs). Pour un film, une fois révélée chimiquement, il sera impossible de
modifier les contrastes locaux autour d'une zone d'intérét par exemple. Il est
possible de numériser le film, mais linformation resterait limitée. En
numérique, on peut accéder aux données brutes affichées sur l'image

numérique (Eda 32).
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1.4 Le dépistage du cancer du sein

Selon I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS): « le dépistage consiste a
identifier de maniére présomptive, a l'aide de tests appliqués de fagon
systématique et standardisée, les sujets atteints d’une maladie ou d’'une

anomalie passée jusque la inapergue.

Les tests de dépistage doivent permetire de faire le partage entre les
personnes apparemment en bonne santé mais qui sont probablement
atteintes d’'une maladie ou d’'une anomalie donnée et celles qui en sont

probablement exemptes» (Cor 22).

Le dépistage précoce du cancer du sein accroit la probabilité de guérison
compléte et permet dans certains cas un traitement moins intrusif.

Le test de dépistage du cancer du sein peut étre un examen clinique ou
radiologique appliqué a une population de femmes cible (Elk 33).

Le programme de dépistage organisé vise a détecter des anomalies, a un
stade précoce. La réduction du risque de déces par cancer du sein est
d’environ 30 % dans la population ayant effectivement participé au dépistage
(Bra 13).
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1.5 Les systémes de Détection / Diagnostic Assistées par Ordinateur
(CAD)

Un CAD (Computer Aided Detection/Diagnosis) est un systéme matériel et
logiciel qui analyse des clichés médicaux et qui aide le spécialiste dans son
travail de détection. Plus concrétement, il s’agit souvent d’'un détecteur et
d’'un classifieur (KNN, arbres de décision, ...)(Hdc 39).

Les premiers travaux concernant les systemes automatiques de traitement
des mammographies avaient pour but d’offrir une seconde interprétation aux
radiologues afin de les aider a détecter/diagnostiquer a un stade précoce.

La performance des radiologues dans le dépistage du cancer du sein serait
améliorée par une aide des systémes CAD.

1.5 .1 Détection assistée par ordinateur

Le taux de fausses interprétations négatives produites sur la mammographie
classique est relativement élevé (entre 10 % et 30 %) (Paj 66). Pour cette
raison, la détection assistée par ordinateur est devenue de plus en plus
utilisée dans le dépistage par mammographie, elle améliore la sensibilité des
mammographies. L'image de la mammographie sur film est convertie en
image numérique par un numériseur. Cette image numérique est alors analysé
par un ordinateur et affiché a I'écran. La détection assistée par ordinateur a
recours a un logiciel pour parcourir 'image et fournir des messages (Ici 43).

Le détecteur réalise la détection d’anomalie en utilisant des informations
déduite de la mammographie. Le classifieur a pour réle de faire un tri.

Le CAD (Computer-aided Détection) peut-étre considéré comme un
complément précieux du médecin radiologue. Les médecins radiologues
experts doivent porter leur choix sur des CAD composés d'algorithmes les plus
performants notamment dans la détection des masses (Sym 85). Vu les

avantages potentiels de ces technologies, depuis 1998, quatre systemes de
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détection assistée par ordinateur ont obtenu I'approbation de la FDA (Food
and Drug Administration) aux Etats Unis. Le premier systeme congu est le R2
Image Checker . En janvier 2002, deux ont été approuvés : le CADx Second
Look et le iCAD MammoReader. Ces deux compagnies ont fini par fusionner
et ils ont gardé l'appellation de Second Look. Ensuite le systéeme Kodak

DirectView CR Mammography Feature a été commercialisé (Chk 20).

1.5.2 Diagnostic Assisté par Ordinateur

Diagnostic vient du grec “diagnosis”: connaissance. A l'origine utilisé dans le
domaine médical, ce terme signifie: identification d’une maladie par ses
symptémes. Plus généralement, on peut le définir comme: un jugement porté
sur une situation, sur un état. Mais l'interprétation du mot diagnostic possede
de nombreuses significations suivant les interlocuteurs auxquels on s’adresse:
le diagnostic financier d’une société concerne la vérification de son état
financier, le diagnostic medical s’intéresse a déterminer une maladie pour
identifier les causes, le diagnostic industriel, quand a Iui, a pour objet de
trouver la cause d’une défaillance (Zwi 95).

Le domaine médical a rapidement adopté des outils d’aide au diagnostic.
La mise en application d’'un systeme d’aide au diagnostic en utilisant I'image
médicale passe par plusieurs étapes: une étape de prétraitement, une étape
de classification / identification, et une derniere étape pour la prise de décision
finale parle personnel médical.

La classification des lésions mammaires par un radiologue est une
classification humaine subjective qui peut facilement classifier la méme Iésion
de deux maniéres différentes. En revanche, un systéme automatique de
Diagnostic Assiste par Ordinateur, 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 Assiste par

Ordinateur sert a donner un second avis au radiologue (Chk 20).
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Un tel systéeme débute par un prétraitement afin d’obtenir une image plus
lisible et moins bruitée. Ce prétraitement facilite la tache des étapes suivante.

Une étape d’extraction des descripteurs mathématiques permet
la classification de type de tissu et la détection de la présence d’anomalie.
Ensuite I'étape finale consiste a prendre une décision.

La classification de la densité des tissus mammaire est une étape

importante.

Cette information sera exploitée pour le diagnostic des tissus mammaires.
Le concept de systémes dédiés a l'aide au diagnostic (CAD = Computed
Assisted Diagnosis) émerge depuis une quinzaine d’années. Plusieurs
équipes se sont intéressées a des systémes informatiques automatisés
(Bal 06) (Doi 27) (Gig 36) pour l'aide a la détection et au diagnostic des
|ésions radiologiques en mammographie.

lls sont destinés a une lecture informatique qui vise a aider mais pas a se
substituer au radiologue (Bal 06).

L’analyse numérique des clichés de mammographie peut alors servir de
deuxiéme lecture informatique pour le radiologue (Doi 26).

Plusieurs études récentes ont montré que ces systemes CAD pouvaient

augmenter de 15 a 20 % le taux de cancers détectés (Fre 35).

1.6 Systeme d’aide au diagnostic /détection pour mammographie

Le systeme d’aide au diagnostic /détection pour mammographie proposé

est composé de plusieurs étapes décrites dans la figue 1.5 :
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L Résultat utiliser
Prétraitement Classification

Détection

Mammographie » dela » des s » » comme aide pour
numérique . Tanomali
i mammographie —— danomale la prise de décision

S VR i S—

par le personnel médical

Figure 1.5 Les étapes du systéme d’aide au diagnostic / détection pour mammographie

L’ensemble des étapes représenté dans la figure 1.5 constitue un systéme
d’aide au diagnostic pour mammographie, de plus la derniere étape permet la

détection de la présence d’anomalie mammaire.

1.6.1 Prétraitement de la mammographie

La mammographie comporte des objets non-utiles au diagnostic médical.
Notre objectif est I'extraction de la région d’intérét d’'une mammographie, la
segmentation de cette région s’effectue en se basant sur des techniques de
traitement d’images. On doit isoler cette zone du reste de limage afin
d’écarter l'influence de ces éléments sur les différentes étapes d’analyse
ultérieures. Plusieurs études ont été menées pour effectuer I'extraction de
cette zone d’image le tableau suivant est une représentation non exhaustive

des travaux de prétraitement de mammographie.
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Tableau. 1.2 Les méthodes de prétraitement de la mammographie

Année

Description de la méthode

Base de
données

utilisé

2010

Cet article présente une Amélioration de [l'algorithme
d'égalisation d'histogramme adaptative a contraste limité
(CLAHE) pour supprimer le de bruit et les inhomogénéités
d'intensité en arriere-plan tout en conservant les variations
naturelles du niveau de gris des mammographies (Rah

71).

DDSM

2011

Le travail effectué dans cet article est présenté en trois
phases. La premiere phase est de supprimer les parties
d'image excessive qui sont dans les deux coétés de
l'image. La deuxiéme phase est lidentification de la
direction du sein et mettre toutes les images dans une
seule direction; par l'utilisation du niveau de gris des deux
moitiés de

limage. La troisieme phase est la

segmentation de la région du sein (Deh 24).

MIAS

2012

lls proposent trois étapes distinctes.

L'étape initiale impligue I'amélioration du contraste.

Ensuite, définir le rectangle pour isoler le muscle pectoral

et finalement supprimer le muscle pectoral (Mai 49).

MIAS

2013

Dans cet article, ils ont proposé [Iapplication de la
normalisation, le filtrage et une technique d'étiquetage en
composantes connexes pour l'extraction des régions

mammaires et I'enlévement du muscle pectoral (Bos 11).

MIAS
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2014

L’algorithme proposer pour le prétraitement des
mammographies comporte deux étapes: La premiére est
I'amélioration de [limage. Huit techniques pour
I'amélioration des mammographies ont été mises en
ceuvre : égalisation d’histogramme adaptative, filtre
moyenneur, modification du contraste par étirement de
I'histogramme, I'égalisation d'histogramme, transformation
logarithemique, filtre médian, amélioration d’image basée
sur la logique floue, Filtre Adaptatif 2-D

- La deuxieme étape consiste a extraire la région d’intérét
du reste de limage (arriere-plan). A cet effet, une
méthode basée sur le seuillage automatique a été utilisée
(Min 54).

Mini—
MIAS

2015

L’article présente  une technique d'amélioration du

contraste par I'égalisation de I'histogramme (Aki 02).

MIAS

2016

L'essai proposé montre que le filtre de Wiener et la
technique d’égalisation d'histogramme adaptatif avec
limitation de contraste (CLAHE), aident efficacement a
améliorer la qualité de l'image.

Le fond indésirable et le muscle pectoral sont éliminés en
utilisant le seuillage et la segmentation d'image par
croissance de région (Mak 50).

mini-
MIAS

Méthode

proposée

L’approche proposée consiste a [lidentification de la
direction du sein et mettre toutes les images dans une
seule direction et a appliquer la binairisation et la
labellisation pour supprimer les d’artéfacts de la

mammographie.

mini-
MIAS
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1.6.2 Classification des tissus mammaires

Une des caractéristiques importantes de I'anatomie et de la physiologie du
sein est la densité du tissu mammaire. La densité est importante pour deux
raisons principales : premiérement, la densité mammaire accrue est associee
a une diminution de la sensibilité de la mammographie pour la détection du
cancer du sein (Sch 76). Deuxiemement, la densité du sein est 'un des plus
importants facteurs de risque connus pour le cancer du sein (Pre 70), (Byd
14). Pour toutes ces raisons, le classement automatique de la densité des
tissus est un processus important dans le diagnostic. Différentes méthodes
de classification ont été appliquées, pour classer les tissus mammaires, le

tableau suivant est une représentation non exhaustive de ces travaux :

Tableau. 1.3 Les méthodes de classification de la densité des tissus mammaires

Base de
Année La méthode utilisée données
Utilisé
2005 Cette étude présente deux méthodes : MIAS
algorithme des k plus proches voisins
et l'arbre de décision (Oli 62).
2006 une technique de classification de la densité MIAS
mammaire en utilisant un histogramme
multi-résolution a été proposée (Muh 56).
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Plusieurs méthodes ont été employées pour
la classification de la densité mammaire :
2011 - Les arbres de classification et de régression Mini MIAS
- L’algorithme des k plus proches voisins
- Machine a vecteurs supports —SVM-(Tzi 93).
Dans cet article, ils proposent l'utilisation du Mini-MIAS et
2012 classifieur bayesien naif et l'algorithme des k| KBD-ER digital
plus proches voisins (Mus 57). mammography
Cet article présente une méthode fondée sur
l'estimation de la densité mammaire. Le profil | MIAS et DDSM
2013 global de la densité du tissu mammaire est
représenté a l'aide d'une carte topographique
(Che 19).
Méthode | Dans I'approche proposée, les valeurs déduites Mini —MIAS
proposée |de [I'histogramme seront traitées par des

réseaux de neurones artificiels (RNA) pour la

classification des tissus mammaires.
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1.6.3 Détection d’anomalie dans le tissu mammaire

Nous allons étudier la problématique de la détection de la présence ou non
d'anomalie dans une mammographie, plusieurs études ont été menées pour

la détection des anomalies (tableau 1.4).

Tableau. 1.4 Les méthodes de détection d’'anomalie des tissus mammaires

Base de
Année Description de la méthode données
Utilisé

Un systéme automatique pour l'aide au diagnostic est
appliqué a la détection et la localisation des zones
suspectes dans les mammographies. L'algorithme
proposé contient trois étapes essentielles; dans la
premiere étape une méthode fondée sur les contours
actifs et la carte de chanfrein est utilisée pour la
2010 | détection des contours de la glande-mammaire. Dans
la deuxieme étape une méthode de segmentation MIAS
permet de segmenter le muscle pectoral, le but des
deux étapes précédentes est de limiter la région
d’'intérét, dans la troisieme étape un contour actif
géneétique est utilisé pour localiser les régions de
masses suspectes (Fer 34).

Des
Cet article présente une approche basée sur une| images
2012 | hybridation de la méthode de K-means et la méthode | mammo-
de la recherche harmonique (Harmony Search — HS) | graphiques
afin de détecter les tumeurs (Ral 72). de taille
256*256
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2015

L’étude propose une technique de diagnostic assistée
par ordinateur en utilisant [I'hybridation de
l'algorithme génétique par l'algorithme d'optimisation
par essaim de particules GA-PSO, pour la sélection
des caractéristiques de texture.

Le classificateur KNN est utilisé pour classer les

tissus mammaires normaux et anormaux (Sun 78).

Mini-MIAS

2016

Dans cet article un filtre de Gabor sert a calculer des
caractéristiques qui seront utilisés pour sélectionner
les pixels les plus pertinents. Finalement, une
classification des tissus mammaires en deux classes
anormale / normale est réaliser en utilisant une

Machine a vecteurs de support (SVM) (Tor 90).

Mini-MIAS

Méthode

proposé

L’étude présente propose une interprétation des
mammographies par un systéme a base de réseau de
neurones artificiels capables de détecter la présence

ou non d’anomalie mammaire.

Mini -MIAS

25




Chapitre 1 Etat de I'art sur l'interprétation de la mammographie

1.7 Base de données des mammographies

Plusieurs études ont utilisé la base mini-MIAS ceci nous offre une large
possibilité de comparaison et les images issue de la base min-MIAS occupe
moins d’espace mémoire vue leur taille en pixel ce qui représente un

avantage.

La base mini-MIAS (Mammographic Image Analysis Society) (Suc 82)
réalisée par un groupe de chercheurs britanniques qui s’intéressent a

I'interprétation de la mammographie.

La base mini-MIAS nous offre des mammographies en niveaux de gris codées
sur 8 bits (noir = 0, blanc = 255) avec une résolution de 200 ym par pixel, la
taille de chaque image est de 1024x1024 pixels. Dans cette base d’images,

il y a seulement trois catégories de tissus mammaires (Suc 82):
— graisseux (Fatty F) ;
— graisseux-glandulaire (Fatty glandular G) ;
—dense (Dense D).

Cependant il existe d'autre base de données tel que : La base DDSM
('université de la Floride du Sud).

La classification actuellement utilisée dans la base DDSM provient du
lexique BI-RADS de I’American College of Radiology (ACR) et consiste a

apprécier visuellement le pourcentage de tissu radio-opaque.Quatre types

sont ainsi décrits :
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-BI-RADS |: Sein presque entierement graisseux (< 25 % de glande
mammaire) ;
-BI-RADS Il : présence d’opacités fibro-glandulaires éparses

(approximativement 25 a 50 % de glande mammaire) ;
- BI-RADS lll : tissu mammaire dense et hétérogene, ce qui peut compliquer la
détection de petites masses (approximativement 51 a 75 % de glande
mammaire) ;

- BI-RADS IV : tissu mammaire trés dense, ce qui peut diminuer la sensibilité

de la mammographie (> 75 % de glande mammaire) (Tar 86).
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1 Réseaux de neurones artificiels

Depuis une dizaine d’années, l'utilisation des réseaux de neurones artificiels
(RNA) s’est développée dans de nombreuses disciplines (sciences
économiques, écologie et médecine...). lls sont notamment appliqués pour
résoudre des problémes de classification, de prédiction, de reconnaissance
des formes (Dre 28).

Dans le cadre du traitement des données, les RNA constituent une méthode
d’approximation de systémes complexes, particulierement utile lorsque ces
systémes sont difficiles a modéliser (Scm 77).

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés
de processeurs €lémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur
élémentaire calcule une sortie unique sur la base des informations qu'il recoit.
Toute structure hiérarchique de réseaux est évidemment un réseau (Tou 91).

En général le réseau de neurones posséde :

» Les neurones d'entrée qui regoivent des données.
» Les neurones de sortie qui envoient des données par la sortie du systéeme.

» Les neurones cachés dont les signaux d'entrée et de sortie demeurent dans
le systéeme.
Les RNA sont inspirés de la biologie et représentent un modele

mathématique du fonctionnement du neurone biologique (Jod 45).

2 Eléments biologiques du neurone

Les neurones constituent les éléments de base du systéme nerveux. Il en
existe une grande variété remplissant diverses fonctions. Nous nous
intéresserons a la cellule nerveuse.

La partie principale d’'une cellule nerveuse, ou neurone, est appelé soma.
La membrane cellulaire qui la recouvre forme des ramifications appelées
dendrites. Pour communiquer, un neurone envoie des signaux vers d’autres
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neurones a travers une fibre appelée l'axone. Enfin, c’est a travers les
synapses, que le signal provenant du soma d’un neurone arrive aux dendrites,
ou au soma d’autres neurones (Mej 53). La figure suivante montre une vue de

deux neurones biologiques connectés.

AXONes
terminauy

Figure 2.1  Deux neurones connectés

Un processus électrochimique complexe permet la transmission de signaux
dans le systéme nerveux. Le signal standard est un potentiel d’activation
électrique d’'une durée de 1 a 5 ms et d’'une amplitude d’environ 100 mV, qui
se propage le long de I'axone. Arrivé a I'extrémité de I'axone, le potentiel
d’action engendre une excitation de nature chimique sous forme d’un

neurotransmetteur diffusé dans la fente synaptique.

Lorsque le neurotransmetteur atteint le neurone suivant, il génere un
potentiel synaptique. Ce dernier provoque une excitation ou une inhibition du
neurone. Le neurone recoit de tels potentiels synaptiques de toutes les
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cellules nerveuses avec les quelles il est en liaison. Il effectue une sommation
si le résultat obtenu est supérieur a un seuil, le soma génére un potentiel
d’action. Dans les détails il y a beaucoup de variations de ce concept. En fait,
la description des processus a l'intérieur d’un seul neurone est un domaine de
recherches trés actives. Pour la suite, le simple concept d’'une sommation

d’entrées suivie d’un effet seuil est suffisant (Wul 94).

potential :
; [\ hd’action
axon 4 ||
soma f [

' 100 mV

dendrites

Figure 2.2 Représente un neurone biologique d’aprés un dessin de Ramon Y Cajal, pionnier
des neurosciences -1900; adroite le schéma d’un potentiel d’action, le signal élémentaire de
communication entre neurones (Wul 94).

3 Du neurone biologique au neurone formel

Le neurone formel est une modélisation mathématique qui reprend les
principes de fonctionnement du neurone biologique. Le premier neurone

formel est proposé en 1943 par McCulloch et Pitts.
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R

Corps Fonction
cellulaire de transfert — ™

~
—~— Axone Elément >

de sortie

Figure 2.3 Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel (Tou 91)

Un neurone formel est généralement constitué de plusieurs entrées et d'une
sortie par analogie aux dendrites et a l'axone. Les grands principes y sont
repris, notamment la sommation des entrées. A chacune de ces entrées, est
associé un poids qui correspond aux actions excitatrices et inhibitrices
des synapses.

Une phase d'apprentissage est alors utilisée pour ajuster ces coefficients.
Soit un neurone k, on lui présente en entrée les signaux x,, X, . . X,
lls sont respectivement multipliés par des coefficients, appelés poids

synaptiques, Wy, Wy, . . . Wy,

p
Vi = Zwkj X (2,1)
j=1

Le neurone commence a devenir actif lorsque la sommation pondérée

On définit alors la somme pondéré v,.

dépasse un seuil (ou biais) noté b,. Il est additionné a cette grandeur, pour

ensuite étre transformé par la fonction d'activation notée « @»:

R
Y. =@ bk+2wk’j.xj (2,2)
j=1
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R
Pout oy =l b+ > x| ONE Y= o(sp) @3
j=1
P entrées Modele du neurone (&
xf
Wh

Y&

Somme

pondérée

Figure 2.4 Modele d’'un neurone artificiel (Par 67).

On peut faire un paralléle entre ce modele mathématique et le neurone
biologique. Il faut bien comprendre que notre neurone artificiel est un modele
pragmatique qui, comme nous le verrons plus loin, nous permettra d’accomplir

des taches intéressantes (Par 67).
3.1 Fonctions de transfert

Le choix de la fonction d'activation est important pour obtenir un modele utile
en pratique, car il influe sur les propriétés du neurone formel (Sav 75).

Différentes fonctions de transfert pouvant étre utilisées comme fonction
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d’activation du neurone sont énumeres au tableau 2.1 (Par 67). Les plus

utilisées sont les fonctions «lineaire » et «sigmoide».

Tableau. 2.1 Fonction de transfert Y, = ¢(Sp) (Par 67)

Nom de la fonction Relation d’entrée/sortie | Icone | Nom Matlab
. p=0 s1sp<0 e .
seqil] & L hardlim

J’!;: = 1 ) Sp f U )
N y=-1 sisp< () ] .
seuil symeétrique A P —| | hardlims
}’;{ = 1 S1 Sp E U =
linarre V=5 71 purelin
y.=0 s1<0 _
linéaire saturée Vo= s10<sp<1 K satlin
YVe=1 s> 1 R
y=-1 sip<-1 I
lméaire saturée symétrique | y, =% st -1 <P<L 7[ satlins
=1 saP>1 —
L 7, =0 sisp< )] .
lmeatre positive " o l posln
¥, =% s1p> ) )
sigmoide Jy= l logsig
l+exp™¥ < oL
: . sp_sp [ ] :
tangente hyperbolique Vo= £ £ jC tansig
e ile™p =
» y.=1 sispmaximum | [ |
compeétitve N ) compet
P y, =0 autrement L P
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4 Le perceptron

Le perceptron est la forme la plus simple du réseau de neurones, et permet
de classifier correctement des objets appartenant a deux classes linéairement
séparables. Le perceptron est formé d’un seul neurone qui possede un seuil
ainsi qu’un vecteur de poids synaptiques ajustables, tout comme le modéle de
neurone de McCulloch & Pitts (Moh 58).

5 Perceptron multicouches

La mise en cascade de perceptrons conduit a ce qu’on appelle le perceptron
multicouches. Lorsque le vecteur de caractéristiques d’un objet est présenté a
'entrée du réseau, il est communiqué a tous les neurones de la premiere
couche. Les sorties des neurones de cette couche sont alors communiquées
aux neurones de la couche suivante, et ainsi de suite. La derniére couche du
réseau est appelée couche de sortie, les autres étant désignées sous le terme
de couches cachées car les valeurs de sortie de leurs neurones ne sont pas

accessibles de I'extérieur (Moh 58).

\ y

Figure 2.5 Perceptron multicouches (MLP) a une couche cachée (¢Cfonction de la couche cachée

x),./
X10

(03 fonction de la couche de sortie)
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6 Architecture des réseaux de neurones

On distingue deux grands types d'architectures de réseaux de neurones :
Les réseaux de neurones non bouclés et les réseaux de neurones bouclés
(Drf 30).

6.1 Les réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonctions
algébriques de ses entrées, par composition des fonctions réalisées par
chacun de ses neurones (Drf 30). Un réseau de neurones non bouclé est
représenté graphiqguement par un ensemble de neurones "connectés" entre
eux, I'information circulant des entrées vers les sorties sans "retour en arriere".
Dans la trés grande majorité des applications, les réseaux de neurones sont
des formules algébriques dont les valeurs numériques sont calculées par des
programmes d’ordinateurs, non des objets physiques (circuits électroniques
spécialisés) (Drf 30). La figure suivante représente un réseau de neurones

non bouclé.
Couche de neurones Couche de neurones
Les Entrées cachés )
de sortie .
Les sorties
X,
2 [ ]
. [ ]
1 |
| u [ ] [
[ L [
| | L} [
[] L] [ ]
| | ]
- -
L .
X

P /
Figure 2.6 Un réseau de neurones non bouclé - Perceptron multicouche - (Drf 30).
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Les réseaux de neurones non bouclés sont des objets statiques : si les
entrées sont indépendantes du temps, les sorties le sont également. lls sont
utilisés principalement pour effectuer des taches d'approximation de fonction
non linéaire, de classification ou de modélisation de processus statiques non
linéaires (Drf 30).

6.2 Les réseaux de neurones bouclés

Les réseaux de neurones bouclés peuvent avoir une topologie de
connexions quelconque, comprenant notamment des boucles qui ramenent
aux entrées la valeur d'une ou plusieurs sorties.il faut évidemment qu'a toute
boucle soit associé un retard : un réseau de neurones bouclé est donc un

systéme dynamique (Drf 30).

Couche de neurones Couche de neurones

Les Enirées cachés .
de sortie .

Les sorties

—

X,

Figure 2.7 Réseau de neurones bouclé
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Les réseaux de neurones bouclés sont utilisés pour effectuer des taches de
modélisation de systémes dynamiques, de commande de processus, ou de
filtrage (Drf 30).

7 L’apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones
durant laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu’a I'obtention du

comportement désiré. “C’est-a-dire un changement dans la valeur des poids

qui relient les neurones d’une couche a l'autre” (Bov 12). Soit le poids W
reliant le neurone k a son entrée j. Au temps ¢, un changement de poids peut

s’exprimer simplement de la fagon suivante (Otm 64) :

0 _ )0
Awy' = wy Wi (2,4)

t+1 (1) . .
Avec W ,gj )et W représentent respectivement la nouvelle valeur et

'ancienne du poids Wléj
7.1 Les types d’apprentissage

On distingue principalement deux types d’apprentissages : I'apprentissage

« supervisé» et 'apprentissage «non supervisé».
7.1.1 L’apprentissage supervisé

On peut affecter a un réseau non bouclé une tache qui consiste a réaliser

une fonction algébrique non linéaire ; celle-ci peut étre :
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» connue analytiguement : le réseau réalise alors une tache d’approximation
de fonction.

» inconnue analytiquement, mais pour laquelle on dispose de valeurs, en
nombre fini, qui sont entachées de bruit si ces valeurs résultent de mesures
effectuées sur un processus physique, chimique, économique, biologique,
etc...: le réseau réalise alors une tache de modélisation. C’est
essentiellement pour ce dernier type d’applications que sont mis en ceuvre les
réseaux de neurones a apprentissage supervisé. On connait donc, en tous
points ou seulement en certains points, les valeurs que doit avoir la sortie du
réseau en fonction des entrées correspondantes : c’est en ce sens que
'apprentissage est «supervisé», métaphore qui signifie qu’'un  «professeur »
peut fournir au réseau des «exemples» de ce que celui-ci doit faire (Drf 29).

7.1.2 L’apprentissage non supervisé

Un réseau de neurones non bouclé peut également étre utilisé dans un but
de visualisation ou d’analyse de données : on dispose d’'un ensemble de
données, représentées par des vecteurs de grande dimension, et I'on cherche
a les regrouper, selon des criteres de ressemblance qui sont inconnus a priori.
Ce type de tadches est connu en statistique sous le nom de méthodes
«d’agrégation» (en anglais clustering).

On peut utiliser les réseaux de neurones non bouclés pour réaliser une
tache assez voisine : a partir de données, décrites par des vecteurs de grande
dimension, trouver une représentation de ces données dans un espace de
dimension beaucoup plus faible (typiqguement de dimension 2) tout en
conservant les «proximités» ou « ressemblances» entre ces données. Il n’y a
donc pas la de « professeur », puisque c’est au réseau de découvrir les
ressemblances entre les éléments de la base de données, et de les traduire
par une proximité dans la « carte » de dimension 2 qu’il doit produire. Les
réseaux a apprentissage non supervisé les plus étudiés et utilisés sont les

« cartes auto-organisatrices » ou « cartes de Kohonen» (Drf 29).
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7.2 L’algorithme d'apprentissage

L’apprentissage consiste en un entrainement du réseau ; on présente au
réseau des entrées et on lui demande de modifier sa pondération de telle
sorte que I'on retrouve la sortie correspondante. L’algorithme consiste dans un
premier temps a propager vers I'avant les entrées jusqu'a obtenir une entrée
calculée par le réseau. La seconde étape compare la sortie calculée a la sortie
réelle connue. On modifie alors les poids de telle sorte qu’a la prochaine
itération, I'erreur commise entre la sortie calculée et connue soit minimisée.
Malgré tout, il ne faut pas oublier que I'on a des couches cachées. On rétro-
propage alors I'erreur commise vers l'arriére jusqu'a la couche d’entrée tout en
modifiant la pondération. On répete ce processus sur tous les exemples
jusqu'a ce qu'on obtienne une erreur de sortie considérée comme
négligeable. Dans un cadre plus général, I'apprentissage d'un réseau de
neurones est basé sur la minimisation de I'erreur entre la sortie calculée de
celui-ci et une réponse désirée, qu’elle soit donnée dans le cas supervisé ou
générée dans le cas non supervisé. Cette minimisation est obtenue grace a
I'application d'un algorithme, le plus répandu étant [lalgorithme de
rétro-propagation (Moh 58).

7.2.1 L’algorithme de rétro-propagation

Cet algorithme repose sur la minimisation de 'erreur quadratique entre les
sorties calculées et celles souhaitées (désirée). Le terme rétro-propagation du

gradient provient du fait que I'erreur calculée en sortie est transmise en sens

inverse vers I'entrée. Le signal d’erreur a la sortie du neurone k a l'itération n
est (Moh 58):
2
e (n)=d, ()= y,(n) (@5)

39



Chapitre 2 Les réseaux de neurones artificiels

Ou y, est la sortie du neurone k et d, la réponse désirée. On définit alors

I'énergie instantanée de I'erreur a l'instant d’itération n par :

em=Teim (@9

keC

Ou C est 'ensemble des neurones de la couche de sortie du réseau.
L’énergie d’erreur moyenne peut alors étre calculée :

1 N
_ 2,7
€y = 27 2 E(1) &7
n=1
Pour minimiser £, ,, on calcule son gradient par rapport a chaque poids w; ,

puis on modifie les poids dans le sens inverse du gradient. Celle-ci peut étre
interprétée comme une fonction de colt qui traduit la performance de
'apprentissage. En effet l'objectif de [I'apprentissage est d’ajuster les

parametres libres du réseau, a savoir poids synaptiques et biais, afin de
minimiser &,,, (Moh 58). L’algorithme de rétro-propagation est basé sur une

approximation similaire a celle de I'algorithme des moindres carrés. En effet,

on estime que la correction a appliquer aux poids synaptiques w; ; de la

couche 1 est proportionnelle a la dérivée partielle de I'énergie instantanée par

rapport au poids synaptique (Moh 58):

: de(n)
Aw! =-—-n—= (2,8)
kj T aw,’q

n, est le taux dapprentissage de [lalgorithme de rétro-propagation.

L’associativité des dérivées partielles permet d’obtenir la loi suivante (Moh 58) :

Aw,"q. =nd,(n)y,(n) 2.9)
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ou 5; est le gradient local de la couche i défini par :

de(n)
v,

Si 1 estune couche de sortie, I'erreur se calcule directement d’aprés la relation (2.5)

Sinonona: el (n) = Z 5’+1(n)wl+1(n) (2,11)

S (n)=- = e, (M@, (v, (n)) (2,10)

L’application de l'algorithme de rétro-propagation pour I'entrainement d’'un
réseau de neurones est résumée dans le tableau 2.2 (Moh 58).

Tableau 2.2  Algorithme de retro-propagation

1. Initiation du réseau
Choisir aléatoirement les poids synaptiques et les biais dans une distribution
uniforme de moyenne nulle et de variance telle que les champs induits des neurones

se trouvent dans la partie non saturée des fonctions d’activation sigmoidales.

2. Présenter les entrées x(n) au réseau, calculer les sorties correspondantes et e(n) le

vecteur d’erreur de 1a couche de sortie.

3. Lapropagation :

Calculer le champ induit local de chaque neurone k de chaque couche i

4. La rétropropagation :

Calculer les gradients locaux de chaque neurone 5% (1) :

diy(n) = — (:—:” = e}, (n)@j)(vj(n)) siiest une couche de sortie
C i’_[”
dk(n) = L) T v (n)yi~*(n) sinon

Puis mise a jour des poids synaptiques :
wfl.,-(n +1)= WI;E.J-(_II] + I]E'J'_L[n)}-'f-‘:_l{n}

ou 1) est le taux d’apprentissage

N
N
-
»
-
N
rl
>

5. Itération des étapes 2 a 4 jusqu’a avoir rencontré un critere d’arrét.
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L’amélioration de [lalgorithme de rétro-propagation est basée sur le
développement en série de Taylor de la fonction colt, aussi I'approximation de
Newton permet de calculer I'optimum de la fonction cout. Ceci, implique
I'existence de l'inverse du Hessien. D’autre part, méme s'il existe, le calcul de
celui-ci nécessite beaucoup de mémoire. Une alternative consiste a
approximer le Hessien plutét que de le calculer. C’est ce qui est fait dans

I'algorithme de Levenberg-Marquardt (Moh 58). - Annexe B -

8 Propriétés fondamentales des réseaux de neurones
8.1 L’approximation fonctionnelle

Les Réseaux de Neurones Artificiels appliquent, entre autre, le principe de
I'approximation fonctionnelle. Ainsi, ils apprennent une fonction en utilisant des
exemples de la dite fonction. Un des exemples le plus simple est celui d’'un
Réseau de Neurones artificiels apprenant la fonction XOR (OU-exclusif), mais
il pourrait tout aussi bien apprendre a déterminer la langue d’un texte, ou la

présence d’une tumeur dans une image passée au rayon-X (Ste 83).

Les variables d’entrée d’un probléme consistant a trouver une tumeur sur
une image au rayon-X pourraient étre les valeurs de pixels de I'image, mais
elles pourraient également prendre d’autres valeurs extraites de I'image en
question. Les données de sortie pourraient étre soit une valeur binaire soit une
valeur a virgule flottante représentant la probabilité de la présence d’'une

tumeur dans I'image (Ste 83).

La propriétée d'approximation peut étre énoncée de la maniére suivante :
toute fonction bornée suffisamment réguliére peut étre approchée avec une
précision arbitraire, dans un domaine fini de I'espace de ses variables, par un
réseau de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre
fini (Hor 40).
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8.2 L'approximation parcimonieuse des réseaux de neurones

La spécificité des réseaux de neurones réside dans le caractere
« parcimonieux » de I'approximation: a précision égale, les réseaux de
neurones neécessitent moins de parametres ajustables (les poids des
connexions) que les approximateurs universels couramment utilisés ; plus
précisément, le nombre de poids varie linéairement avec le nombre de
variables de la fonction a approcher, alors qu'il varie exponentiellement pour la
plupart des autres approximateurs (Hor 42). En pratique dés qu'un probléme
fait intervenir plus de deux variables, les réseaux de neurones sont, en

général, préférables aux autres méthodes (Drf 30).

9 Avantage et inconvénients des réseaux de neurones
9.1 Avantages (Mou 59)

» Approximateur universel parcimonieux et classifieur universel.
* Rapidité d'exécution

* Robustesse des solutions, résistance au bruit des données

* Facilité de développement

9.2 Inconvénients (59)

* Le choix de l'architecture est critique
* Le temps d'apprentissage peut étre long
* Présence de minima locaux de la fonction de co(t

» Difficultés d'interprétation des résultats.
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Chapitre 3 Application des techniques de prétraitement sur une mammographie

1. Prétraitement de la mammographie

La mammographie est une radiographie qui permet le dépistage du
cancer du sein, mais seulement une région de cette image est importante,
dou [lintérét dappliquer un prétraitement pour focaliser le traitement

numérique sur la région d’intérét de la mammographie.

Plusieurs études ont été menées pour effectuer I'extraction de cette zone
d'image (Bos 11),(Deh 24),(Mai 49), (Sri 79), (Gok 37),(Rah 71).

Dans cette étude, nous présentons une méthode pour isoler la région
d’'intérét d’une mammographie basée sur plusieurs techniques de traitement

d’'images, cette méthode est appliquée sur une base d’images.

Le prétraitement de la mammographie pour extraire la région d’intérét est
une étape importante pour assurer la fiabilité des Systémes d’Aide au

Diagnostic (CAD) par ordinateur.

La mammographie comporte des objets non-utiles au diagnostic médical.
Notre objectif est I'extraction de la région d’intérét d'une mammographie, on
doit isoler cette zone du reste de I'image a savoir, les artéfacts et le bruit
afin d’écarter l'influence de ces éléments sur les différentes étapes d’analyse

ultérieures.
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Notre méthode est appliquée sur des mammographies provenant de la
base mini-MIAS : Mammographic Image Analysis Society.

Par observation de la figure (3.1) on constate la possibilité d’avoir deux
orientation différente des mammographies pour cette raison la premiére étape
de prétraitement consiste a reconnaitre I'orientation de la mammographie et

d’orienter toute les mammographies vers la droite.

Figure 3.1 Deux mammographies de la base Mini-MIAS

2. Description de la méthode de prétraitement

Pour extraire la région d‘intérét on doit réaliser une segmentation basée sur
plusieurs techniques.

En commence par une orientation du sens de la mammographie vers la
droite et un ajustement de l'image, cette image ajustée est utilisée pour
déterminer un seuil par méthode de Otsu afin d’obtenir une image en forme
binaire. On applique sur cette derniere une labellisation afin de supprimer les
artefacts de I'image, en phase finale on obtient la région d’intérét de Ila
mammographie. Cette approche sera appliquée aux différents types de
tissus mammaires de la base de données mini-MIAS, pour observer sa

fiabilité, figure (3.2).
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Mammographie

Orientation de la mammographie

!

Ajustement de I'image

!

Le seuillage par Otsu

La binarisation de I'image

U

Appliquer un filtre médian

!

L'étiquetage par composantes
connexes

Suppression des artéfacts
de I'image

Région d’intérét de la
Mammographie

Figure 3.2 Organigramme de la méthode de prétraitement
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2.1 Orientation de la mammographie

Pour reconnaitre le sens d’orientation de la mammographie et mettre toutes
les images dans une seule direction; par l'utilisation du niveau de gris des
deux moitiés de I'image (Deh 24).

on compare la somme des niveaux de gris de la moitié droite et la moitié
gauche de I'image pour identifier le sens d’orientation.
La mammographie est mémoriser sous forme de matrice et l'interversion des
colonnes gauche vers la droite permet de changer le sens d’orientation de la

mammographie.

Figure 3.3  Orientation de la mammographie

2.2 Ajustement de la mammographie

L'ajustement des niveaux de gris permet de modifier le contraste et/ou la
luminosité d'une image monochrome. L’ajustement de I'image sera réaliser en
deux phases : -« transformation linéaire de I'histogramme ;

» Correction gamma.

2.2.1 Transformation linéaire de I'histogramme
On appelle dynamique l'intervalle [a,b], ou a et b sont respectivement les
niveaux de gris minimal et maximal présents dans I'image. La dynamique

maximale est [0,255] pour une image 8 bits (Isi 44).
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L’amélioration peut étre effectuée par manipulation d’histogramme, une

transformation linéaire a pour but de redistribuer les niveaux de gris de

limage pour qu’ils occupent toute la bande de nuances possible, c.-a-d. la

dynamique maximale.
Une image numeérique étant essentiellement discrete. Dans ce qui suit x et

y sont des entiers qui représentent les coordonnées des pixels et f représente

les valeurs du niveau de gris pour chaque pixel de I'image originale.
f(x,y) qui représente Iimage originale et g(x,)) I'image améliorée,

soit
pour 'amélioration de I'image on applique la transformation suivante (Isi 44):

g=af+p

a_ gmax _gmm
b—a
gmin‘b_gmax a
'B:
b—a (3.1)

Pour gmax =255 et gmin =0 on obtient la figure suivante :

II LY . f
0 255

Figure 3.4  Transformation linéaire de I’histogramme (Isi 44).

2.2.2 Correction gamma
Afin de rendre les régions et les objets composants I'image bien distincte et

bien séparées les uns des autres on applique une Correction gamma par la
formule suivante (Isi 44):

g(x,y) =Em £z, y)
(3.2)

max
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* Lorsque 'Se 1 : Cette transformation augmente la plage dynamique des
intensités élevées : dilatation des zones claires.

* Lorsque 7= 1: elle augmente la plage dynamique des intensités faibles :
dilatation de zones sombres (Isi 44).

2.2.3 Application de I'ajustement sur une mammographie

L’Ajustement de I'image permet de diminuer I'effet du faible contraste entre
les régions du fond de I'image et le sein et permet également la réduction de
linvisibilité des contours vis-a-vis du fond, figure (3.5).

Figure 3.5 Ajustement de la mammographie

2.3 Méthode Otsu
La méthode d’Otsu (Ots 65) est une des méthodes de calcul de seuil
automatique pour la mise sous forme binaire d’une image a niveau de gris.

Otsu assimile la difficulté de détermination d’'un seuil adapté s pour la

binarisation de I'image a un probléme de meilleure classification des pixels en
deux classes. Une de ces classes contient toujours le fond et 'autre les objets

de I'image, figure (3.6).
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Histogramme
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Figure 3.6 Histogramme divisée en deux classes

La méthode d’Otsu (Ots 65) fait partie des méthodes de recherche de seuil
les plus utilisées en traitement d’image. Cette technique permet de choisir un
seuil qui minimise la variance des intensités des pixels entre deux classes de
pixels et qui maximise la différence des moyennes d’intensité de ces deux
classes (Tol 88).

On considére que les mammographies traité ont 256 niveaux de gris. Soit /
I'histogramme d’'une mammographie On pose p, la probabilité de distribution

du niveau k, définie par (Tol 88) :

h(k)
p=" (3.3)

Avec N le nombre total de pixels de I'image. La variance interclasse pondérée
est définie par :
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G;(s) = a)l(s)alz(s)+(oz(s)0'22(s) (3.4)

Avec s le seuil de séparation des deux classes et :

s ) 256
a)l(s)zzpk 'C()Z(S)= Z py, =1-w,(s) (8.9)
k=1 k=s+1

et

ol(s) = Z<k —p1,(5))? —— (3.6)

1( s)
256
oi(s)= Y, (k—u 27
’ k;rl ’ @, (s)
Avec les moyennes de classe définies ainsi :
. kpk < kp, (3.8)
U (S)— Hy(s) = —
l = 1( ) =Zs+1 a)z (S)

L’algorithme d’Otsu consiste a trouver le seuil s qui minimise O'j)(s) (Tol 88).

2.4 La binarisation

Les pixels de I'image sont partagés par un seul seuil s en deux classes :
ceux qui appartiennent au fond et ceux qui appartiennent aux objets de
l'image, le seuil est déterminée au préalable.

La binarisation consiste a faire un seuillage. Si la valeur du niveau de gris
du pixel est en dessous du seuil, nous lui associons la valeur 0. Si la valeur du
niveau de gris du pixel est égale ou supérieur au seuil nous lui donnons la

valeur 1.

0,si: f(x,v) <s

g(x,y)=
S st (. 3)
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Figure 3.7 Mammographie en forme binaire

2.5 Le filtre médian

Déplacer une fenétre de taille impaire sur le support image et remplacer le
pixel central (sur lequel est positionnée la fenétre) par la valeur médiane des
pixels inclus dans la fenétre (Dub 31). La médiane d'un ensemble de valeur,
est la valeur "du milieu" (Mat 51). Le principe de l'algorithme du filtre médian
est le suivant (Mat 51) :

1. Chercher les valeurs des voisins du pixel courant,

2. Ordonner ces valeurs (tri),

3. Sélectionner celle du milieu.
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Ce filtre est utile pour contrer I'effet Poivre et Sel (P&S) c’est-a-dire des faux
«0» et «255» dans limage a 8bits (Ber 08) et permet de préserve les
contours (Mat 51). La figure suivante présente un exemple d’application du

filtre médian.
82 | 81 ‘xz 82 | 81| 82
| LS |
811235 183 | — [30 81 81 82 32 83 83 84 255| = | 81 83
80 ‘ 83 ‘ 84 1 80 | 83 | 84
la valeur médiane Eésultat

Figure 3.8 exemple d’application du filtre médian.

Figure 3.9  application du filtre médian sur une mammographie en forme binaire

2.6 L'étiquetage par composantes connexes

Sur une image binaire, on peut considérer deux choses: le fond de l'image,
en noir et les objets ou régions en blanc sur I'image, I'étiquetage par
composantes connexes (ou labellisation) de limage repose sur cette
considération.

Le concept de [I'étiguetage en composantes connexes s’applique
généralement sur les images binaires, et consiste a trouver les différentes

composantes connexes de I'image et a les étiqueter. L'étiquetage consiste a
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affecter une étiquette identique a tous les pixels d’'une méme composante
connexe (Toh 89).

L’étiquetage en composantes connexes d’une image binaire attribue a tous
les pixels d’'une composante connexe la méme valeur entiére. Chaque
composante connexe est alors identifiee par son étiquette. Les algorithmes
d’étiquetage détectent les adjacences entre les pixels et définissent I'étiquette
du point courant en fonction de celle de ses points voisins. lls opérent en
balayant l'intégralité de I'image. L’idée de l'algorithme repose sur un balayage
séquentiel de l'image (Toh 89). On considére pour chaque point P, ses
prédécesseurs déja traités. Les prédécesseurs d’un point dépendent du type

de connexité considéré (Figure 3.10).

>
aI aK bK ':K
by| P, d, | P,
\J
X (a) (b)

Figure 3.10 Prédécesseurs d’ordre 4 (a), prédécesseurs d’ordre 8 (b) (Toh 88).

En voisinage dordre 4, P, a deux prédécesseurs de coordonnés
(x-1,y) et (x,y-1). En voisinage d’ordre 8 il en a quatre de coordonnés (x,y-1)
(x-1,y-1), (x-1,y) et (x-1,y+1), le principe est le suivant (en voisinage 4 sur

lequel est basé algorithme ci-dessous) (Toh 89) :

54



Chapitre 3 Application des techniques de prétraitement sur une mammographie

1. balayer I'image ligne par ligne de haut en bas et de gauche a droite pour
détecter les pixels qui sonta 1.
2. Si P, appartient au fond, passer a la position d’aprés sinon;
* Si a, et b, appartiennent au fond affecter une nouvelle étiquette a P,
 Si a, ou b, n'appartient pas au fond, affecter son étiquette a P;.
« Si a, et by n’appartiennent pas au fond, mais qu’ils ont des étiquettes
différentes, affecter la plus petite étiquette a P, et considérer les deux
étiquettes comme équivalentes.
3. Aprés ce balayage, les pixels n’appartenant pas au fond sont étiquetés.
Certaines étiquettes sont équivalentes, on leur affecte la méme étiquette.
4. Faire un 2°™ balayage pour affecter aux pixels leur étiquette finale.

Le principe est de détecter les régions blanches de I'image en leur attribuant
a chacune un label (huméro d'identification) différent, figure (3.11).

Pour une image binaire, on produit une image dite de label qui comportera,

pour chaque pixel de l'image binaire, le label qu'il lui est associé (Aub 03).

Figure 3.11  L'étiquetage (ou labellisation) d’'une mammographie
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2.7 Suppression des artéfacts de I'image

Cette étape consiste a supprimer les artefacts de I'image en utilisant le

résultat de la labellisation, figure (3.12). gt(x,y) représente limage avec
étiquetage , f(x,y) l'image originale et gs(x,y) I'image avec suppression des

artéfacts, il suffit d’applique les relations suivante :

Si gt(x,y)=1 Alors gs(x.y) =f(x.y)

Si non gs(x,y) =0 (3.10)

Figure 3.12 application de la suppression des artéfacts

3. Application de la méthode

Le tableau suivant présente I'application de la méthode pour les différents
types de tissus de la base mini-MIAS, pour chaque cas on expose la
mammographie d’origine, les éléments enlevés et lI'image de la région

d’intérét de la mammographie.
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Tableau. 3.1 Application de la méthode pour les différents types de tissus
mammaires -mini-MIAS-

Type | Image d’origine Les éléments | Région d’intérét
de supprimeés
tissu

L’application de la méthode de prétraitement décrite précédemment sur les
mammographies de la base DDSM, a posé des problémes d’espace mémoire
pendant la phase d’exécution des calculs.
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Chapitre 4 Classification automatique de la densité des tissus mammaires

1. Systéeme de classification automatique de la densité des tissus
mammaires

La densité mammaire a une influence sur la fiabilité de linterprétation des
mammographies (Sti 80) et plusieurs chercheurs décrit une association entre
la densité mammaires et le risque de cancer du sein (Krl 47),(Mcc 52) .

Notre objectif est de développer un systeme de classification automatique de
la densité des tissus mammaires a base de réseaux de neurones artificiels.
Le vecteur d’entrée de chaque réseau de neurones est calculé a partir de
I'histogramme de la mammographie.

La densité mammaire peut étre quantifiée a partir de I'histogramme d’une
mammographie (Byn 16). Dans I'approche proposée, les valeurs prélevées de
I'histogramme seront traitées par des réseaux de neurones artificiels (RNA).

Il n'existe pas de régle théorique permettant de choisir la meilleure
configuration d’'un réseau de neurones artificiels, c’est la raison pour laquelle
la conception d’un réseau de neurones se fait de maniére expérimentale.

Les approches utilisant les réseaux de neurones posent souvent des
problémes de convergence, d’initialisation des poids synaptiques et de choix
de la topologie du réseau de neurones. Pour résoudre ces problemes, on doit
appliquer les considérations pratiques suivantes :

* Initialiser tous les poids du réseau a des petites valeurs aléatoires
(Che 18);

 Un taux d’apprentissage compris entre 0 et 1, ce taux détermine I'importance
de la modification des poids durant I'apprentissage (Sté 84) ;

« L'utilisation d’une base d’apprentissage comprenant les exemples d’entrée
ainsi que les sorties désirées associées, permet de réaliser un apprentissage
supervisé. Les paramétres du modéle vont ainsi s’adapter en comparant a

chaque fois les sorties obtenues et les sorties désirées (Cha 17) ; (Mit 55).
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Un probleme de classification multi-classe peut-étre résolu par un réseau de
neurones a plusieurs sorties ou bien un systeme composé de plusieurs
réseaux de neurones, chaque réseau possédant une seule sortie binaire.

Notre choix d’utiliser un systeme de classification composé de plusieurs
réseaux de neurones est justifié par le fait que plusieurs chercheurs (Ahm 01);
(Ngu 61) ;(Pat 68) affirment que le systéme multi-réseaux de neurones est
plus performant que le réseau de neurones unique a plusieurs sorties.

L’élaboration de notre systeme de classification s’effectue, selon les étapes
suivantes (Bou 09)

« établissement de I'histogramme de la mammographie ;
* prélevement des valeurs d'entrée du systéme de I'histogramme;
» normalisation des valeurs ;

 envoyer les valeurs normalisées a I'entrée des réseaux de neurones.

1.1. Classification automatique de la densité des tissus mammaires de

la base mini-MIAS avec prétraitement d’image

La méthode est appliquée pour la classification des tissus de la base
mini-Mias avec prétraitement des images.

La classification de la base mini-MIAS s’effectuera par I'utilisation de deux
réseaux de neurones (Bou 09), puisque dans cette base d’images, il y a
seulement trois catégories de tissus mammaires (Suc 82).

Le tableau suivant présente les histogrammes des différents types de tissus

de la base mini- MIAS avec prétraitement d'image :
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Tableau 4 .1 trois mammographies de la base mini MIAS et leurs histogrammes aprés

prétraitement
Type Tissu graisseux Tissu graisseux- Tissu dense
de tissu (F) glandulaire (G) (D)

Image

d’origine

Image
apres

prétraitement

Histogramme

de chaque | I I

[ 0 0
0 50 [0 B 0 &0 00 G0 200 0 30 00 .0 20

Image aprés

prétraitement

Chaque histogramme du tableau 4 .1 présente un pic, sur la droite, cette
partie représente la zone d’intérét et doit étre traité puisqu’il correspond aux

tissus mammaires.
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L’utilisation d’'un nombre limité des valeurs fournies par I'histogramme
permet de réduire le nombre d’entrées, ceci afin de diminuer le temps de
calcul et accélérer I'apprentissage du systeme de classification de tissus
mammaires (Bou 09).

Le nombre de valeurs a utiliser est choisi de maniere arbitraire. La zone
d’intérét est limitée par les niveaux de gris 100 et 245. A partir de cet
intervalle, on prend 30 valeurs régulierement réparties pour former un vecteur
d’entrée « E ». Chacune de ces valeurs représente le nombre de pixels pour
chaque niveau de gris (Bou 09).

En pratique, il est recommandé d’effectuer une normalisation, pour chaque
vecteur d’entrée « E » (Drf 29).

On calcule la valeur moyenne « m » et I'écart-type « o » par rapport aux
composantes du vecteur d’entrée « E », ensuite une normalisation du vecteur
« E » est réalisée pour obtenir le vecteur normalisé « E' » suivant la formule ci-

dessous :

pok-m (4,1) (Drf 29)

Chacune des valeurs du vecteur E’ représente le nombre de pixels
normalisés pour chaque niveau de gris, ces valeurs servent a former le
vecteur d’entrée : E1’...... E30'. De sorte que le vecteur normalisé « E’» a une
moyenne voisine de zéro et un écart-type de l'ordre de 1 (Drf 29). Les valeurs
du vecteur « E’ » sont introduites dans la couche d’entrée des réseaux de
neurones.

Le systéme de classification de la densité des tissus mammaires de la base
mini - MIAS est composé de deux étapes successives, chaque étape utilise
un réseau de neurones, le premier réseau permet d’identifier les tissus
mammaires graisseux (Fatty F), ce méme réseau de neurones peut indiquer

que le tissu traité et non graisseux dans ce cas, le deuxieéme réseau a pour
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rOle d’identifier les tissus graisseux-glandulaires (G) et les tissus denses
(D)(Bou 09) tel qu’illustré a la figure (4.1).

Image de la mammographie aprés prétraitement

Calcul du vecteur d’entrée E’ issu de I’histogramme

Introduire E’ a travers I'entrée du RNA spécialisé
dans I'identification de tissu mammaire graisseux

Tissu mammaire graisseux (Fatty F)?

Envoyer E’ atravers le RNA spécialiser dans I'identification
des tissus graisseux-glandulaires (G) et les tissus denses (D).

!

Tissus graisseux-
glandulaires(G)?

v v

Tissu du type Tissu du type Tissu du type

Dense (D). Graisseux-glandulaire (G) Graisseux (Fatty F)

Figure 4.1 Organigramme du systéme de classification de la densité des tissus mammaires

conformément a la classification de la base mini-MIAS avec prétraitement d'image
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Quatre vingt pour cents des mammographies traitées seront utilisées pour
'apprentissage et 20 % pour le test, pour chaque réseau de neurones (Bou
09). Pour la conception d’un systéme de classification de tissu mammaire de
la base mini-MIAS, on a choisi 180 mammographies réparties en trois
sous-groupes de 60 images pour chaque type de tissu (Bou 09).

La premiere étape consiste a calculer des indicateurs a partir de
I'histogramme de I'image en niveaux de gris aprés prétraitement.

Le systeme de classification est formé de deux réseaux de neurones. Les
réseaux de neurones de notre application sont composés de trois couches
(Bou 09) figure 4.2 :

« une couche d’entrée, elle contient autant de neurones que le nombre
d’éléments du vecteur d’entrée E": E1'...... E30’;

* pour ne pas augmenter la complexité du réseau, nous avons opté pour une
seule couche cachée (Bou 09) ;

 une couche de sortie avec un neurone "S", cette sortie permet d’identifier le

type du tissu, "S" peut prendre la valeur "0" ou "1" (Bou 09).

La fonction d’activation (ou fonction de transfert) sert a convertir le résultat
de la somme pondérée des entrées d’un neurone en une valeur de sortie,
cette conversion s’effectue par un calcul de I'état du neurone et permet
d’introduire une non-linéarité dans le fonctionnement du neurone (Cyb 23).

Les fonctions d’activation et le nombre de neurones dans la couche cachée
ont été choisis expérimentalement ; le modéle le plus performant sera

sélectionné (Bou 09).
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Couche d’entrée Couche cachée avec Couche de sortie
avec 30 neurones nc neurones avec1neurone S
deEl’ ..E30’

Figure 4.2 . RNA a 3 couches, nc neurones cachés, 1 neurone de sortie et 30 d’entrées.

L’expérimentation du réseau de neurones, nécessite I'application des taches
suivantes (Bou 09):

» faire varier nc de 1 a 50, nc étant le nombre de neurones en couche
cachée ;

* changer fc, fc désignant la fonction de transfert de la couche cachée ;

* changer fs, fs désignant la fonction de transfert de la couche de sortie.

Pour simplifier, on considere un seul type de fonction par couches de

neurones, trois fonctions de transfert seront envisagées (Bou 09):

* la fonction linéaire : 'purelin’, figure (4 .3-a) ;

 la tangente hyperbolique : 'tansig’, figure (4 .3-b) ;

« la fonction sigmoide : 'logsig', figure (4 .3-c).
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7 ) 7
i # +1/,
/ N|| N| / |
7 ] K 1
= purelinf) astansigl) a= logsigl
(a) (b) (c)

Figure 4.3 Les trois fonctions de transfert

L’utilisation des fonctions 'purelin', 'tansig’

et 'logsig' au niveau de la

couche cachée et de la couche de sortie, permet d’obtenir 9 couples de

fonctions d’activation (Bou 09) :

tansig-tansig ;

logsig —logsig ;

purelin-purelin ;

tansig-logsig ;

logsig-tansig ;

purelin- logsig ;
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L’apprentissage est effectué pour chaque configuration, avec les paramétres
suivants (Bou 09):
* nombre maximum d’itérations (Epochs) = 1000 ;

 gradient minimum = 1 e-10.

L’apprentissage est arrété si 'une de ces conditions est satisfaite (Bou 09).

Critéres de performance :

Les performances de chaque réseau de neurones sont observées par
comparaison des résultats estimés par le réseau avec les états réels. Le taux
de reconnaissance est défini comme étant le rapport entre le nombre des cas
reconnus correctement et le nombre des cas présentés pour le test du

systeme (Tre 92).

_ Bonnes décisions
Taux de reconnaissance — x 100

Nombrestotal d’exemples

(4,2)

On choisie le réseau le moins complexe en cas d'égalité des performances
(Bou 09).

Le tableau 4.2 est une présentation non exhaustive des taux de
reconnaissance obtenue pour la base mini-MIAS, en variant le nombre de

neurones en couche cachée et les couples des fonctions de transfert.
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Tableau 4 .2 Des exemples de taux de reconnaissance des tissus mammaires conformément a la
classification de la base mini-MIAS réalisé pour plusieurs configurations des réseaux de neurones.

Type de tissus Nombre de | fc = logsig fc =purelin | fc = logsig
identifié par le réseau | neurones | fs = purelin fs = logsig | fs = tansig
de neurones cachés nc
5 33,33 % 91,67 % 25,00 %
RNA spécialisé 15 58,33 % 83,33 % 8,33 %
dans I'identification 25 25,00 % 58,33 % 8,33 %
de tissu mammaire 35 25,00 % 83,33 % 0,00 %
du type graisseux 45 16,67 % 83,33 % 0,00 %
(F). 50 8,33 % 91,67 % 8,33 %
5 2 00,00 % 83,33% 0,00 %
RNA E 12 8,33 % 33,33% 8,33 %
spécialisé % 22 16,67 % 58,33 % 8,33 %
dans % 32 8,33 % 91,67 % 0,00 %
Fidentification g 42 16,67% 83,33 % 0,00 %
de tissu § 50 8,33% 50,00 % 0,00 %
mammaire 2 33,33 % 58,33 % 8,33%
12 16,67 % 41,67 % 83,33 %
du type % 22 8,33 % 41,67 % 83,33 %
graisseux- § 32 0,00 % 83,33 % 75,00 %
glandulaire (G) 42 16,67% 50,00 % 66,67 %
et dense (D). 50 8,33% 66,67 % 66,67 %

* fc désigne la fonction de transfert de la couche cachée.

* fs désigne la fonction de transfert de la couche de sortie.

67




Chapitre 4

Classification automatique de la densité des tissus mammaires

1.1.1 Les réseaux de neurones sélectionnés pour la classification de la

base mini- MIAS

Le tableau suivant indique les paramétres de chaque réseau de neurones

sélectionné constituant le systeme de classification de la base mini-MIAS.

Tableau 4 .3 . Les paramétres des réseaux de neurones sélectionnés constituant le systéme de
classification de la base mini-MIAS.

spécialisé dans
I'identification de
tissu mammaire

graisseux (F).

N° Type de tissu
d’étape identifié Les parametres du réseau de neurones
par le réseau sélectionné
de neurones

- nombre d’'images utilisées NI = 60*3 types de
tissus
- nombre d’'images d’apprentissage NA = 144

) - nombre d’'images testées NT = 36

Etape 1 | Réseau de - nombre de neurones d’entrée NE = 30
- nombre de neurones cachés NC = 5

neurones - fonction de transfert de la couche cachée : Purelin

- fonction de transfert de la couche de sortie : Logsig
- un neurone de sortie : S1, telle que :

* si S1=0= tissu graisseux (F) ;

* si S1=1= autre type de tissu.

Couche d’entrée Couche cachée avec5 Couche de sortie avec
avec 30 neurones de neuronesde ncl....nc5 1 neuroneS1
E1’ ...E30’ Fonctionde transfert:  Fonctionde transfert :
Purelin Logsig

Figure 4.4 RNA spécialisé dans I'identification de tissus (F)
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- nombre d’images utilisées NI =60*2 types de
Réseau de | tissus
- nombre d’'images d’apprentissage NA = 96
neurones - nombre d’'images testées NT = 24
- nombre de neurones d’entrée NE = 30
spécialisé dans | - nombre de neurones cachés NC = 32
) - fonction de transfert de la couche cachée : Purelin
Etape 2 | I'identification -fonction de transfert de la couche de sortie : Logsig
- un neurone de sortie : S2, telle que :
des tissus | *si $2=0= tissu graisseux glandulaire ;
*si $2=1= tissu dense.
graisseux
glandulaires (G)
et les tissus
denses (D).

Couche cachée avec32 Couche de sortie avec

Couche d’entrée
avec30 neuronesde  heuronesde ncl...nc32 1neurone 52
E1’.E30’ Fonctionde transfert: ~ Fonction de transfert :
Purelin Logsig

Figure 4.5 RNA spécialisé dans I'identification des tissus (G) et (D).
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1.1.2 Résultats et comparaison pour la base mini-MIAS

Les mammographies utilisées pour évaluer notre méthode et les autres

méthodes proviennent de la base mini-MIAS.

Tableau 4 .4 : comparaison des méthodes conformément a la classification de la base mini-MIAS.

Réf — année
Type (Oli 62) (Muh 56) (Mus 57) | Méthode
de tissu proposée
F 63,33 % 80,16 % 87,73 % 91,67 %
G 58,33 % 74,71 % 75,00 % 91,67 %
D 66,66 % 77,00 % 83,50 % 83,33 %
TR global 62,77 % 77,57 % 82.50 % 88,89 %

Le taux de reconnaissance (TR) global n’est pas toujours la moyenne des
taux de chaque type de tissu, puisque le taux global dépend du nombre de
tissus de chaque type utilisé dans le test (Bou 09).

Le systeme de classification de Ila densité des tissus mammaires est
simple a élaborer, puisqu’il utilise des réseaux de neurones a une seule
couche cachée. L’entrée de chaque réseau utilise seulement les données
issus des histogrammes (Bou 09).

De plus, la classification de la densité des tissus mammaires s’applique sur

des bases engendrées par des campagnes de dépistage du cancer du sein,
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ce qui entraine la production d’'une masse importante d’'informations a traiter.
Ceci inique que la simplicité de la méthode est un facteur important puisqu’il
permet de réduire le temps de calcul (Bou 09).

Notre systéeme de classification est composé de plusieurs réseaux de
neurones et chaque réseau est spécialisé dans l'identification d’un seul type
de tissu mammaire ou deux conformément a la classification mini-MIAS. Cette
spécialisation offre une possibilité d’adaptation de notre approche aux
différents types de tissus mammaires (Bou 09).

Cette spécialisation explique la difference des résultats entre la méthode
proposée et les autres méthodes (Bou 09).

L’observation du tableau (4 .4), nous permet de constater la performance de
la méthode proposée pour chaque type de tissu mammaire.

L’application du systéme de classification de tissus mammaire de la Figure
(4.1) sur la base DDSM est possible, mais il faut adapter le nombre de réseau
de neurone au nombre de type de tissu conformément a la classification
DDSM (Bou 09)-Annexe A.
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Chapitre 5 Détection automatique de la présence d’anomalie dans le tissu mammaire

1. Détection d’anomalie dans le tissu mammaire

Dans cette partie, nous allons étudier la problématique de la détection de la
présence ou non d'anomalie dans le tissu mammaire en utilisant un modele
de calcul a base de réseau de neurone artificiel. Les radiologues spécialistes
détectent autour de 70 % des cas de cancers (Ral 72). La massification du
dépistage, la diminution du nombre de radiologues spécialistes et les
exigences de qualité en matiere de santé publique rendent indispensable le
recours a des techniques capables d’aider les radiologues a traiter plus de cas
tout en améliorant les performances en matiere de détection. Les Systéemes
d’Aide au Diagnostic (SAD) par ordinateur répondent a ce besoin, car ils

permettent a un radiologue méme débutant d’'améliorer ces performances.

Un systéme de détection de présence d’anomalie mammaire représente, un
Systéme d’Aide au Diagnostic (SAD) par ordinateur, ce system s’avérerait un
outil précieux, surtout dans un contexte de dépistage. Le nombre d'images a
traiter, en particulier dans les cas de dépistage systématique rend
particulierement intéressant le recours a des techniques automatisées.

Pour atteindre cet objectif on a utilisé une base d’'images, sur ces images on
a effectué un prétraitement pour I'extraction des paramétres descriptifs de
chague mammographie. Ces parametres seront injectés dans un réseau de
neurones artificiel spécialisé pour chaque type de tissu. Ces réseaux ont pour

fonction la classification d’'une mammographie en deux catégories :

* Mammographie normale ;

« Mammographie avec anomalie.
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Tous les radiologues reconnaissent la difficulté de I'examen  d'une
mammographie qui s’accroit encore par le type de tissus du sein examiné,
pour cette raison notre systéme de détection d’anomalie sera composé de
plusieurs réseau de neurones chaque réseau a pour objectif de détecter la
présence d’anomalie pour un seul type de tissu mammaire, ces réseaux
fonctionne de maniére séparé. Le systeme de détection bénéficie des
résultats de prétraitement exposé dans le chapitre 3 et du system de

classification des tissus mammaire étalé dans le chapitre 4.

2. Conception du systeme de détection

Dans ce travail on applique des techniques capables de détecter la
présence ou non d’anomalie dans le tissu mammaire, la base mini MIAS
regroupe trois catégories de tissus mammaires, 60 images est utiliser pour
chaque type de tissu de la base mini MIAS, donc le systéme de détection
d’anomalie est réaliser par I'utilisation de 180 images.

Pour chaque type de tissus on répartie les mammographies en deux
ensemble le premier ensemble constituer de 48 images est utilisé pour
I'apprentissage du réseau le deuxieme ensemble de 12 images sert au test
du réseau. Voici les étapes a suivre pour la conception d’'un systeme de

détection de présence d’anomalie mammaire a base de réseau de neurones:

Etape 1. Division de I'image en blocs

Au début chaque image est subdivisée en blocs de n x n pixels. Chacun de
ces blocs représente une partie de I'image. Cette subdivision nous permet de
parcourir 'ensemble des pixels de chaque image (Bou 10). Cette Méthodes

qui consiste a diviser I'image en sous-images par un nombre de rectangles

égaux a été appliquée par plusieurs chercheurs (Kha 46) (Gon 38).
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3 tailles différentes des blocs sont testé, afin d’observer linfluence de la
taille des sous-images sur la performance du systéme d’aide au diagnostic a

base de réseau de neurones (Bou 10) figure (5.1).

Sous-image de 256x256 pixels

EEERE) IR0
EEET 1N
EEEl InN
namL 1€
IERRLARN
IERIRURN
FERNREREN
IERIENRN
Sous-image de 128x128 pixels Image de 1024x1024pixels
[ ARRRRRRN 1nnnl
INRRRNER 1
IRRRNNNT 1nnna
Innnnnl 1Nl
Innnnni 1innl
IRRRERI 1nnnl
Innnnni 1
IRRRNRE| 1nnna
(AR RRARN 1nnna
IRNRENEREEENEENDR
IORRRERRREREDNREND
(AR RRRRRRRRRRY
IRRRERRREREONRENNN
(AR NRRRRRRRRRRRY
IORRRERRREREERNNNN
InanEnnnInnnnnnil
Sous-image de 64x64pixels

Figure 5.1  Mammographie subdivisé en sous-image (Bou 10)
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Etape 2. Calcule de la moyenne
Ensuite on effectue le calcul des paramétres associes a cet ensemble de

sous-images. A partir de chaque sous-image on calcule la valeur moyenne du

niveau de gris I .

I—= ! 2 1 (i,j)

[* ¢ ij (5,1)

I et ¢ représente respectivement le nombre de ligne et de colonne de
chaque sous image, I(i.j) représente la valeur du niveau de gris du pixel
(i.J) tel que i varie de’1’ jusqu'a ‘! ’et j varie de ‘I’ jusqu’a ‘C’.

A ce niveau on obtient pour chaque image un nombre k de paramétres
descriptifs, ce nombre varie suivant la taille de sous-images utilisé, k

représente aussi le nombre de sous-images (Bou 10).

Tableau 5 .1 Nombre de parameétres associé a chaque taille de sous-image (Bou 10)

Taille des sous-images K nombre de parametres
256x256 pixels 16
128x128 pixels 64
64x64pixels 256

Etape 3. Configuration du réseau de neurones

Le réseau de neurones de notre application est composé de trois couches.
La couche d’entrée du réseau sert a intégrer des parametres descriptifs des
mammographies, la couche de sortie permet d’identifier la présence ou non
d’anomalie (Bou 10).

Le r6le de la couche cachée est d’effectuer des traitements sur les données

d’entrée en utilisant des fonctions de transfert et un nombre de neurone caché
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nécessaire afin d’atteindre ou approcher I'objectif voulu, ce traitement nous
permet d’extraire des données qui seront par la suite utilisées par la couche
de sortie. Le nombre de neurones en couche d'entrée dépend du nombre de
parameétres descriptifs utilisés, puisqu’'on a calculé la valeur moyenne des
niveaux de gris de chaque sous-image donc on doit utiliser k neurones
d’entrées : E1...... Ek (Bou 10).

Le nombre de neurones de sortie est fixé a une seule sortie "S", puisqu’on
cherche a détecter la présence ou non d’anomalie sur chaque image (Bou 10),
tel que :

*S=1 — Présence d’anomalie.
» S=0 — Absence d’anomalie.

Le nombre de neurones en couche cachée et les fonctions d'activation ont

été choisies expérimentalement ; on a opté pour le modéle le plus performant.

Couche d’entrée  Couche cachée avec Couche de sortie
avec k neurones de nc neurones avec1 neurone §
EL..Ek

Figure 5.2  Conception du réseau de neurones spécialisé dans la détection d’anomalie sur une

mammographie (Bou 10)
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nc" Indique le nombre de neurones en couche cachée. Le réseau a été

expérimenté en variant "nc” de 1 a 15, figure (5 .2).

Trois fonctions de transfert seront envisagées : deux fonctions sigmoides,
l'une a sortie positive et négative 'tansig'. L'autre a sortie uniquement positive

'logsig’, et une fonction linéaire 'purelin’.

Etape 4. Critéres de performance du réseau de neurones

Afin d'observer les performances de chaque réseau de neurones,
on compare les états calculés par le réseau de neurones avec les états réel.
La performance est calculée en pourcentage. Les tests sont faits sur 12
images, ces images ne doivent pas étre les mémes utilisées dans
'apprentissage.

Le taux de reconnaissance est défini par la relation (4,2) dans le chapitre

4. On choisie le réseau le moins complexe en cas d'égalité des performances.

Etape 5. Apprentissage du réseau

On effectue un apprentissage supervisé pour chaque configuration, avec les
parametres suivants :

* Nombre maximum d’itérations (Epochs) = 100.

Gradient minimum = 1 e-10.

L’apprentissage est arrété si 'une de ces conditions est satisfaite. On a
utilisé 48 images pour I'apprentissage du réseau et 12 images pour le test du

réseau pour chaque type de tissu.
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Etape 6 . Expérimentation des différents réseaux de neurones :

2.1 Détection de la présence d’anomalie dans un tissu mammaire de

type graisseux

Pour une taille des sous images de 64x64pixels et 256 valeurs d’entrées on

obtient les tableaux suivants :

Tableau 5 .2 Des exemples de taux de détection d’anomalies dans les tissus mammaires
graisseux (F) réalisé pour plusieurs configurations des réseaux de neurones avec 256 entrées

Nombre fc =logsig | fc = purelin | fc = logsig
de fs = purelin | fs =logsig | fs =tansig
neurones
cachés nc
3 16,67 % 50,00 % 25,00 %
RNA spécialisé
dans la détection
5 00,00 % 41,67 % 25,00 %
d’anomalies
sur les tissus 7 25,00 % 50,00 % 25,00 %
mammaires
du type graisseux 10 41,67 % 50,00 % 08,33 %
(F).
13 16,67 % 66,67 % 16,67 %
15 16,67% 50,00% 16,67 %

78




Chapitre 5 Détection automatique de la présence d’anomalie dans le tissu mammaire

Tableau 5.3 Les parameétres du réseau de neurones sélectionné pour la détection de présence
d’anomalie dans un tissu mammaire de type graisseux (F) avec 256 entrées

Fonction du

réseau de neurones

Les parametres du réseau de neurones

sélectionné

Réseau de

neurones
spécialisé

dans la détection
de présence
d’anomalie dans
un tissu mammaire

de type graisseux (F)

- nombre d’'images utilisées NI = 60 mammographies
pour tissu mammaire de type de graisseux (F)

- nombre d’'images d’apprentissage NA = 48

- nombre d’'images testées NT = 12

- nombre de neurones d’entrée NE = 256

- nombre de neurones cachés NC = 13

- fonction de transfert de la couche cachée : Purelin
- fonction de transfert de la couche de sortie : Logsig
- un neurone de sortie : S1, telle que :

* si S1=0= Absence d’anomalie;
* si S1=1= Présence d’anomalie.

Couche d’entrée Couche cachéeavec 13 Couche de sortie avec

avec 256 neurones  heuronesde ncl....nc13 1neurone$l
deE1 ..E256 Fonction de transfert :  Fonction de transfert :
Purelin Logsig

Figure 5.3 RNA spécialisé dans la détection de présence
d’anomalie dans les tissus graisseux (F).
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Le tableau suivant nous permet d’observer linfluence de la taille des

sous-images sur la performance du réseau de neurone sélectionné pour la

détection de la présence d’anomalie dans les tissus graisseux F.

Tableau 5 .4 Taux détection de présence d’'anomalie dans les tissus graisseux F

associé a chaque taille de sous-image

Taille des sous- K nombre de Taux de
images parametres reconnaissance
d’entrées
256x256 pixels 16 50 %
128x128 pixels 64 50 %
64x64 pixels 256 66,67%

On observe du tableau 5 .4 que la diminution de la taille des sous-images
engendre une augmentation du taux de reconnaissance. Le meilleur taux de
66.67 %

reconnaissance obtenue est de réalisé avec une taille de sous

image de 64x64 pixels.
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2. 2 Détection de la présence d’anomalie dans un tissu mammaire de

type graisseux-glandulaire

Pour une taille des sous images de 64x64 pixels et 256 valeurs d’entrées on

obtient les tableaux suivants :

Tableau 5.5 Des exemples de taux de détection d’anomalies dans les tissus mammaires graisseux-
glandulaire (G) réalisé pour plusieurs configurations des réseaux de neurones avec 256 entrées

Nombre |fc = logsig fc = purelin | fc = logsig
de fs = purelin | fs = logsig fs = tansig
neurones
cachés nc
1 58,33 % 50,00 % 50,00 %
RNA spécialisé
dans la detection 4 41,67 % 83,33 % 50,00 %
d’anomalies
Sur les tissus 7 16,67 % 50,00 % 41,67 %
mammaires
10 00,00 % 50,00 % 33,33 %
graisseux-
g[andu/aire (G) 13 16,67% 41,67 % 25,00 %
15 00,00 % 41,67 % 16,67 %
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Tableau 5.6 Les paramétres du réseau de neurones sélectionné pour la détection de présence
d’anomalie dans un tissu mammaire de type graisseux-glandulaire (G ) avec 256 entrées

Fonction du réseau

de neurones

Les parametres du réseau de neurones

sélectionné

Réseau de neurones
spécialisé dans
la détection de
présence
d’anomalie dans
un tissu mammaire
de type graisseux-

glandulaire (G)

- nombre d’'images utilisées NI = 60 mammographies
pour tissu mammaire de type graisseux-glandulaire
(G)

- nombre d’'images d’apprentissage NA = 48

- nombre d’'images testées NT = 12

- nombre de neurones d’entrée NE = 256

- nombre de neurones cachés NC = 4

- fonction de transfert de la couche cachée : Purelin

- fonction de transfert de la couche de sortie : Logsig
- un neurone de sortie : S1, telle que :

* si S1=0= Absence d’anomalie;
* si Sl=1= Présence d’anomalie.

Couche d’entrée Couche cachéeavec4 Couche de sortie avec
avec 256 neurones  neuronesde ncl...ncd 1neuroneS1
deE1..E256 Fonctionde transfert:  Fonctionde transfert :
Purelin Logsig

Figure 5.4 RNA spécialisé dans la détection de présence d’anomalie
dans les tissus graisseux-glandulaire (G).
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Le tableau suivant nous permet d'observer linfluence de la taille
des sous-images sur la performance du réseau de neurone sélectionné pour
la détection de la présence d’anomalie dans les tissus graisseux-glandulaire

Tableau 5.7 Taux détection de présence d’anomalie dans les tissus graisseux-glandulaire (G )

associé a chaque taille de sous-image

Taille des sous- K nombre de Taux de
images parametres reconnaissance
d’entrées
256x256 pixels 16 41,67 %
128x128 pixels 64 50,00 %
64x64 pixels 256 83,33 %
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2. 3 Détection de la présence d’anomalie dans un tissu mammaire de
type dense

Pour une taille des sous images de 64x64 pixels et 256 valeurs d’entrées on

obtient les tableaux suivants :

Tableau 5.8 Des exemples de taux de détection d’'anomalies dans les tissus mammaires dense (D)
réalisé pour plusieurs configurations des réseaux de neurones avec 256 entrées

Nombre |fc =logsig fc = purelin | fc = logsig
de fs = purelin | fs = logsig fs = tansig
neurones
cachés nc
1 25,00 % 50,00 % 33,33 %
RNA spécialisé dans
la détection 4 00,00 % 50,00 % 00,00 %
d’anomalies
sur les tissus 7 00,00 % 50,00 % 33,33 %
mammaires
dense (Dense D). 10 00,00 % 50,00 % 08,33 %
14 00,00 % 75,00 % 16,67 %
15 16,67 % 50,00 % 25,00 %
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Tableau 5.9 Les parameétres du réseau de neurones sélectionné pour la détection de
présence d’'anomalie dans un tissu mammaire de type dense (Dense D).avec 256 entrées

Fonction du réseau

de neurones

Les parametres du réseau de neurones

sélectionné

Réseau de neurones
spécialisé dans
la détection
de présence
d’anomalie
dans un tissu
mammaire de type

dense (D).

- nombre d’'images utilisées NI = 60 mammographies
pour tissu mammaire de type dense (D)

- nombre d’'images d’apprentissage NA = 48

- nombre d’'images testées NT = 12

- nombre de neurones d’entrée NE = 256

- nombre de neurones cachés NC = 14

- fonction de transfert de la couche cachée : Purelin
- fonction de transfert de la couche de sortie : Logsig
- un neurone de sortie : S1, telle que :

*si S1=0= Absence d’anomalie;
*gi S1=1= Présence d’anomalie.

Couche d’entrée Couche cachée avec 14 Couche de sortie avec

avec256 neurones  heuronesde ncl...ncl4 1neurone Sl
deE1..E256 Fonctionde transfert : ~ Fonction de transfert :
Purelin Logsig

Figure 5.5 RNA spécialisé dans la détection de présence d’anomalie
dans les tissus dense (D).
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Le tableau suivant nous permet d’observer linfluence de la taille des
sous-images sur la performance du réseau de neurone sélectionné pour la
détection de la présence d’anomalie dans les tissus de type dense (Dense D).

Tableau 5.10 Taux détection de présence d’anomalie dans les tissus dense (Dense D) associé a

chaque taille de sous-image

Taille des sous- K nombre de Taux de
_ paramétres _
images d’entrées reconnaissance
256x256 pixels 16 50,00 %
128x128 pixels 64 58,33 %
64x64 pixels 256 75,00%

3. avantages du systeme de détection

Notre systéme a base de réseau de neurone artificiel possede les

avantages suivants:
« Simplicité du calcul des parameétres descriptifs de chaque mammographie.

« Détection automatique et rapide de la présence ou non dans un tissu

mammaire par le réseau de neurone artificiel.

* Possibilité d’adapter le systéme a d’autres images provenant de différentes

bases médicales avec différentes résolutions.
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L’essai du systéme avec une taille de sous-image inferieur a 64x64 pixels
pénalise le délai d’apprentissage du réseau de neurones. La base de données

doit étre également enrichie pour couvrir une vaste gamme de cas.

Notre étude nous a permis de développer un réseau de neurone capable
de détecter la présence ou non d’anomalie pour chaque type de tissu avec un
taux de réussite important, ce modele représente un intérét, en particulier
dans les cas de dépistage systématique ce qui engendre un nombre important
d’'image a interpréter.

Ce systéme permet au radiologue de concentrer son attention sur les cas

les plus difficiles.

De plus, cette étude a démontré l'influence du choix de la taille des sous
images et le nombre de neurones, les fonctions de transferts utilisées sur

I'efficacité du réseau de neurones artificiel.
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Conclusion

Cette étude a exposé la possibilité de I'extraction de la zone d’intérét
d’'une mammographie par l'utilisation de plusieurs techniques de traitement
d'image numérique. On a utilisé la méthode du seuil d’'Otsu, la binaraisation

et la labellisation, pour supprimer les artefacts.

La deuxiéeme phase a été consacrée a l'application des réseaux de
neurones artificiels, dans la classification automatique de la densité des tissus

mammaires.

Le systéme de classification est développé grace a I'exploitation des
indicateurs issus des histogrammes des images en niveaux de gris par des
réseaux de neurones artificiels. Ces indicateurs ont I'avantage d’étre d’'une

grande simplicité d’emploi.

Notre systéme de classification est composé de plusieurs réseaux de
neurones artificiels. Chaque réseau du systéme de classification est
spécialisé dans la reconnaissance, soit d’'un seul type de tissu mammaire ou

deux.

Les réseaux de neurones artificiels peuvent réaliser la détection de la
présence ou non d’anomalie sur une mammographie pour chaque type de
tissu avec un taux de reconnaissance important. De plus, cette étude a
démontré l'influence du choix de la taille des sous images et le nombre de
neurones, les fonctions de transferts utilisées sur I'efficacité du réseau de

neurones artificiels pour la détection d’anomalies.

Les réseaux de neurones artificiels peuvent étre utilisés pour la conception

des Systemes d’Aide au Diagnostic (SAD) par ordinateur.

88



Conclusion

Le principal avantage des réseaux de neurones artificiels résident dans:

- Leur capacité d'apprentissage automatique, ce qui permet de résoudre des

problémes sans nécessiter d’écriture de regles complexes.

Les résultats expérimentaux montrent I'efficacité de notre systéme proposé.

En perspective d’autres bases de données de mammographie seront testées.
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Annexe A

Le systeme de classification de la densité des tissus mammaires de la base
DDSM est composé de plusieurs étapes successives, chaque étape utilise un
réseau de neurones (Bou 09) :

Image de la mammographie

v

Calcul du vecteur d’entrée E’ issu de I'histogramme

v

Envoyer E’ atravers le RNA spécialisé dans I'identification de
tissu mammaire du type BI-RADS |

Tissu mammaire du type BI-RADS | ?

Envoyer E’ atravers le RNA spécialisé dans I'identification de
tissu mammaire du type BI-RADS Il

Tissu mammaire du type BI-RADS II?

Envoyer E’ atravers le RNA spécialiser dans
I'identification de tissu mammaire du type BI-RADS Ill ou IV

< Tissu mammaire du type BI-RADS I11 ? >

Non
Oui
v
Tissu du type Tissu du type Tissu du type Tissu du type
BI-RADS IV BI-RADS Il BI-RADS Il BI-RADS |

Figure A .1 Organigramme du systéme de classification de la densité des tissus mammaires
conformément a la classification BI-RADS (Bou 09).
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Annexe B

Tableau B.1 Algorithme de Levenberg-Marquardt (Moh 58)

1. Présenter les entrées x(n) au réseau, calculer les sorties correspondantes, le vecteur

d’erreur £(n) et le calculer la fonction de codt

P N in) —
L) =T e (W)

2. Calculer la matrice jacobienne |, (W)

3. Mettre a jour les poids :

1_‘1"';T!'|'J. = m.‘? - U;i: (w.‘l‘ :].]i‘l (Wﬁ‘ ] + :“I!JTJJE; (w]!} i]] (Wﬂ)

(n) ,— -

4. Calculer: ;n (:Wnﬂj = Zﬂzl € {.WRH.) :
8i { (Wny1) < (W) alors iy = finey — v, 00 v est une constante, puis retourner a
I’étape 1
Si { (Wys1) > C (W) alors ft,,; = fi4; + v, puis retourner & I'étape 3 pour mettre &

jour i, .

5. ltération des étapes 2 a 4 jusqu’a avoir rencontré un critere d’arrét.
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