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RESUME

L’image représente une richesse inestimable vubvisité des informations qu’elle
recéle en elle a travers ces nombreux contour®tilsl L'image médicale est donc une
source de diagnostic trés importante pour le médeagitant. Les images obtenues a partir des
appareils numériques doivent étre donc interprétég®gctement. La mammographie est une
technique de radiographie, particulierement adapigeseins de la femme. Elle a pour but de
déceler au plus tét des anomalies avant qu’ellgsrooquent des symptdomes cliniques. La
mammographie est non seulement pratiguée dansaepagnes de dépistage du cancer du
sein, mais aussi pour le diagnostic et la locatisalors d’interventions chirurgicales. Les
microcalcifications en mammographie sont considéré@mme le principal premier signe
fiable du cancer du sein et leur détection préest@ssentiel pour améliorer sa prévision. Les
microcalcifications sont de fins dépbts calcairisgbles uniqguement en mammographie, qui
peuvent correspondre a des lésions bénignes owgmeali L'objectif de notre travail est
'automatisation de la détection des microcalcifiimas par des traitements des images
mammographiques. Ceci permet d’aider les expems dur travail parce que le nombre
d'image a expertiser est tres grand. Ce travailhése s’inscrit dans ce but et propose une
nouvelle approche pour la détection des grappesid®calcification. La mammographie est
prétraitée en utilisant un algorithme impliguanteuamélioration de la qualité de la
mammographie (amélioration du contraste local).uEesles grappes de microcalcification
sont identifiées en utilisant une analyse stochastibasée sur des chaines de Markov
cachées, sur la base d'une analyse Hilbert-Peanomdges médicales. Une telle procédure
permet de détecter les composants nodulaires telsagmicrocalcification avec précision en
introduisant des informations sur la taille. L'effcité de ['algorithme proposé pour la
détection de microcalcification est confirmée paifédents résultats expérimentaux en

utilisant la base MIAS.

Mots clés :Mammographie, microcalcification, améliorationamtraste, chaines de Markov
cachées (HMC), algorithme ICE (Iterative ConditibRatimation), algorithme Posteriori de

Mode Marginal (MPM), segmentation non supervisée.
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ABSTRACT

ABSTRACT

The image contains an invaluable quantity of infation that is extracted from these
numerous contours and details. The medical imagthasefore a very important source of
diagnosis for the treating doctor. The images oetifrom the digital devices must then be
interpreted correctly. Mammography is a radiograpgghnique, particularly suited to women's
breasts. Its purpose is to detect abnormalitiegaaly as possible before they cause clinical
symptoms. Mammography is not only performed in Sr&ancer screening campaigns but also
for diagnosis and localization during surgical maares. Microcalcifications in mammography
are considered as the most important reliable diggt of breast cancer and their early detection is
essential to improve its prediction. Microcalciticas are fine calcareous deposits only visible in
mammography, which may correspond to benign orgnalit lesions. The objective of our work
is to automate the detection of microcalcificatitmysprocessing of mammographic images. This
helps the experts in their work since the numbemwiges to be inspected is very large. The
actual work contributes to this field of researdd @roposes a new approach for the detection of
microcalcification clusters. Mammography is pregssed using an algorithm involving
improvement of mammography quality (improving locaintrast). Then, the microcalcification
clusters are identified using stochastic analyased on hidden Markov chains by considering a
Hilbert Peano scan of medical images. This allowsdétect nodular components such as
microcalcification with precision by introducingzsi information. The effectiveness of the
proposed algorithm in detecting microcalcificatioagproved through several experimental tests
using the MIAS database.

Keywords: Mammography, Microcalcification, contrast enhaneat, Hidden Markov Chains
(HMCs), Iterative Conditional Estimation (ICE) algbm, Mode Marginal's Posteriori (MPM)

algorithm, unsupervised segmentation.
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INTRODUCTION GENERALE

INTRODUCTION

Le travail présenté ici s'inscrit dans le contegénéral de I'aide au traitement et a
linterprétation des données. Les applications eament plus particulierement l'imagerie
médicale. Ce travail s'est déroulé au sein du &boe «Signals and Systems», dont les
activités de recherche concernent I'analyse d’'ima@armi les motivations d'un groupe du
laboratoire «Signals and Systems», on trouve lajp@m d’amélioration du contraste et

détection des microcalcifications mammaires ensatit des chaines de Markov cachées.

De nos jours, le diagnostic par imagerie est unl mastimable dans la médecine.
L'image mammographie (1989), I'image a résonancgméaque nucléaire (RMN en 1971),
le scanner hélicoidal (1990), la tomographie (1927'autres modalités d'imagerie médicale
fournissent des moyens efficaces pour la configamade I'anatomie d'un sujet, la détection
d’anomalies, et a faire des mesures sans inteoredirecte. Ces technologies ont augmenté
la connaissance de I'anatomie normale et malade lovecherche médicale. lls sont un

composant critique dans le diagnostic et la pleaiion du traitement.

Un cancer signifie la présence de cellules anomsngld se multiplient de facon
incontrélée. Dans le cas du cancer du sein, ldsleglpeuvent rester dans le sein ou se
répandre dans le corps par les vaisseaux sanguihgnphatiques. La plupart du temps, la
progression d’'un cancer du sein prend plusieurs mioméme quelques années. Le cancer du
sein est le cancer le plus diagnostiqué chez lesnfes a travers le monde, une femme sur 9

sera atteinte d’'un cancer du sein au cours deesetli femme sur 27 en mourra.

La mammographie permet de visualiser le sein ajosi d'éventuelles Iésions a son
niveau. Elle est actuellement le meilleur examenlélgistage du cancer du sein. En effet, la
mammographie permet de détecter, chez une femma'g@ucun symptdome, des tumeurs
tres petites non percues a la palpation. C'estegmait un examen de diagnostic que le
médecin ou le gynécologue prescrit quand il détadeepalpation une grosseur anormale ou
si la patiente présente des symptomes persistatgsqu'une induration du sein, une
augmentation anormale de volume, un nodule, ungeuwude la peau, un écoulement

anormal du mamelon ...

Les microcalcifications sont des indicateurs imaots dans l'interprétation des
mammogrammes. En général, ce sont des dépats sels de calcium ; elles

apparaissent sous forme de points blancs et lsllsur les mammogrammes. Elles peuvent
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étre produites a partir de la sécrétion de cellalea partir des débris cellulaires nécrotiques.
Elles peuvent étre intramammaires, dans ébuaudes conduits, dans les lobules, en
structures vasculaires, en tissu conjonctif graisse interlobulaire comme elles peuvent
étre trouvées dans la peau. De maniére primairgialgnostic clinique du cancer du sein se
fait par une palpation du sein, le but étant deémpune masse anormale, mais aussi de
rechercher des ganglions. Le médecin procéderaitenduune mammographie bilatérale,

radiographie des deux seins. Le diagnostic prégasedétection des microcalcifications

nécessite cette radiographie. Elle permet d’obtdes images 2D de l'intérieur du sein a

I'aide de rayons X. L'examen par un radiologue theages obtenues permet de détecter le
cancer en premier lieu et de distinguer le typelégisns détectées. Ensuite, les images sont

examinées par un médecin spécialiste qui donneisrsar le sujet.

Avec la croissance de la taille et du nombre d'msagnédicales, lutilisation
d'ordinateurs pour faciliter leur traitement etrlanalyse est devenue nécessaire. L'objectif de
notre travail est 'automatisation de la détecta®s microcalcifications par des traitements
des images mammographiques. Ceci permet d’aidexxjgsrts dans leur travail parce que le

nombre d’'image a expertiser est tres grand.

Les méthodes de détections performantes variemferi@nt selon I'application
spécifique, la modalité de I'image et d'autresdact. Chaque modalité d'image a ses propres
caractéristiques. Il n'y a actuellement aucune ot&hde détection simple qui rapporte des
résultats acceptables pour chaque image meédicae. néthodes qui existent sont plus
générales et peuvent étre appliquées a une vaéétbnnées. Cependant, les méthodes qui
sont spécialisées a des applications particuligresvent souvent réaliser la meilleure
performance en prenant en considération des caramass a priori. Le choix d'une approche

appropriée a un probléme de détection peut doraidtdilemme difficile.

Les chaines de Markov sont des outils probabilistesez largement utilisés en
traitement d’'images. Leur intérét majeur est devpoumodeéliser les dépendances spatiales
des variables aléatoires, dont les réalisations éfismht les quantités observées ou
recherchées, de facon relativement simple et dargréien aux divers traitements. Divers
modeles fondés sur les chaines markoviens ontréfgogés, parmi lesquels les chaines de
Markov cachées (CMC), trés utilisés en segmentatiomages et détection des anomalies. |l
est important d’abord de préciser que la modétisgpbar les chaines de Markov cachées n'est

pas en elle-méme une méthode de segmentation,unamsodele statistique qui peut étre
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employé dans des méthodes de segmentation. Omeeutaussi que les variables cachées
n'ont pas, a priori d’existence physique dans lénadméne observé ; mais, elles sont avant
tout utilisées pour créer des modeles flexiblespeDdant, apres analyse des données en

regard du modele, elles trouvent souvent une irgé&afon concréte a posteriori [50].

Les chaines de Markov cachées permettent, gra@urastructure, de prendre en
compte les dépendances spatiales entre les dif$epexels de I'image et d’incorporer une
information a priori sur la segmentation [51]. UWh#iculté associée aux chaines de Markov
cachées est le choix approprié des parametresogtridtent la force d'interactions spatiales.
De plus, ce modele conduit généralement des aigoeis a temps de calcul intensifs.

Dans l'imagerie médicale, ils sont typiquement et pour tenir compte du fait
gue la plupart des pixels appartiennent a la mé8asse comme leurs pixels voisins. lls sont
largement utilisés non seulement pour modéliseclEsses de segmentation, mais aussi pour
modéliser les inhomogénéités d'intensité qui peuapparaitre par exemple dans des images
de mammographie. Ainsi, les chaines de Markov @shgeuvent étre utilisées pour
modéliser I'existence des zones homogenes. Iltstagic d'un modéle approprié pour étudier
la segmentation d’images avec un apprentissage supervisé et de la détection des

microcalcifications.

Ce manuscrit est constitué de quatre chapitres)\@g&mcomme suit :

» Le premier chapitre est introductif et présentgiablématique dans sa généralité.
Nous commencgons par une présentation de cancezimetsdes changements bénins
et malins, les microcalcifications et les carastéques des images de mammographie
du cancer du sein sur une image de mammographs,caie I'amélioration introduit
par la mammographie numeérique par rapport a la n@grephie ordinaire. Nous
montrons également la nature et les objectifs apéfation de détection des
microcalcifications, ainsi que les notations uéiés au cours des chapitres suivants et
une présentation de différentes méthodes de deneqtii ont suscité de nombreux
travaux dans ce domaine au cours de ces dernienées® Une analyse comparative
de ces méthodes nous a orientée vers le choix édsodes de détection adéquates
pour notre application. Ce chapitre s'acheve paapgrcu tres général sur les chaines
de Markov cachées.
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* Le second chapitre présente le modele de détgaéioles chaines de Markov cachées.
Au début du chapitre nous précisons les notatioms yqsont attachées. Nous
développons ensuite les chaines de Markov caclaeslgp segmentation d’'images.
Le modéle que nous définissons ici met en jeu lgecxte spatial de I'image. Les
chaines de Markov cachées permettent d'avoir uegpnétation des interactions tant

locales que globales dans une grille de variabésdtaires.

» Les problémes de détection des grappes de micificaiion et I'apprentissage non
supervisé des parametres pour les chaines de Markoveées font I'objectif du
troisieme chapitre. Nous montrons la phase de gitétnent et les difféerentes étapes
de segmentation non supervisée. A cet effet, Naéseptons deux algorithmes
originaux. Pour le premier point, il s’agira du neodies marginales a posteriori (MPM)
qui consiste a estimer les informations cachéesnQa la seconde question, nous
adapterons l'algorithme d’espérance conditionngdimtive (ICE) a I'estimation des
parameétres a priori et d’attaches aux donnéesc'est une étape supérieure et un
niveau de difficulté accru, car il s'agit de réadile méme objectif que la segmentation
supervisée mais en estimant conjointement les pdaram Dans ce chapitre, nos
différents algorithmes seront testés sur des pnoddede classification non supervisée
d'images synthétiques et pour évaluer nos résutatsegmentation, nous proposons
d’exploiter deux criteres d’évaluations : I'un l@pport signal sur bruit créte (PSNR).

I'autre la matrice de confusion.

* Au sein du quatrieme chapitre, nous expérimenteaschaines markoviens cachées
gue nous avons étudié aux chapitres précédentteswtonnées réelles. Nous traitons
d’'images mammographies référents de la base deédeMIAS. Cette base contenant
322 mammogrammes de 207 sujets normaux et 115 a@dwl@giques. Puisque
aucune vérité terrain n’est disponible pour cesgesapour évaluer nos résultats de
segmentation, nous proposons d’exploiter une ddgmmi quantitative de la

performance de la détection a partir de la reptéen ROC (la sensibilité et la

spécificité).

Ce manuscrit s’achéve par un récapitulatif desltatsude détection des microcalcifications
obtenus avec les chaines de Markov cachées etépacdtion de quelques perspectives et

extensions possibles de nos travaux que nous geasa dans l'avenir.
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Dans ce chapitre, nous allons décrire les probléhesdés au cours
cette étude. Pour arriver a I'élaboration d’'un &lpone il faut d’abord connaitr
le probléme. Dans ce cas, hous avons présentédelpp médicale de I'imageri
du sein, pour situer le contexte dans ledlagiplication que nous chercho
a développer va étre utilisée. Nous présentons alecer du sein et d
changements bénins et malins qui peuvent se pmdairmammographie et |
constitution des images mammographiques, les natmifications ainsi qu
leurs classifications. Cependant cette approch&t pas exhaustive et est donnge
uniquement dans le but de faciliter la compréhendmla problématique pour
déduire des méthodes de détection. Dans la swigs décrirons brieveme
plusieurs approches sur la détection des micrdaaltions, les prétraitements
la segmentation non supervisée. Nous termineronsrpapercu trés général sfir
les chaines de Markov cachées.
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[.1. Introduction

Avant de donner les difféerentes méthodes migmes d’'aide a la détection etla
segmentation des pathologies mammaires, ilugkt de donner quelques définitions sur
le cancer du sein, la mammographie et ses patieslogt particulierement sur la pathologie
des microcalcifications ainsi que leurs classifaa. Par la suite, une présentation de
différentes méthodes de détection qui ont sus@t@ambreux travaux dans ce domaine au
cours de ces derniéres années. Une analyse comeatatces méthodes pour aboutir enfin a
un état de I'art sur la méthode utilisée dans sterye.

|.2. L’approche médicale de I'imagerie du sein

Ensemble des procédés physiques qui permettentediod'image d'une région
anatomique ou d'un organe, utilisable et interptétdu point de vue médical, quelle que soit
la nature des radiations ou des ondes utilisées pexploration du patient. L'imagerie
médicale est utilisée dans le cadre des campagnégpilstage contribuant a 'amélioration de
la prise en charge et du pronostic de maladiesegrésancer du sein), elle est appelée a jouer
un réle important dans le développement de la nmédgurédictive et personnalisée et est
intégrée dans la plupart des programmes de reahenahidisciplinaires.

[.2.1. Anatomie du sein

Organe pair et symétrique de forme hémispghéri situé en avant du thorax,
entre la troisieme et la cinquieme cote, au-deslusnuscle grand pectoral. Le sein est
composé d'une glande mammaire, de fibres de soatiele graisse (tissu adipeux) ; le tout
est recouvert par la peau. La quantité de chacerseslcomposantes peut varier d’une femme
a l'autre. On trouve également dans le sein ddfs, s vaisseaux sanguins et lymphatiques.
La glande mammaire est divisée en 15 a 20 sectioran appelle lobes, composés de
lobules. Ceux-ci sont reliés a des canaux qui sdem sous le mamelon (situé au centre du
sein). On peut également observer des chaines riigges lymphatiques qui filtrent les
microbes et protégent le corps contre l'infectidnlae maladie. Le cancer du sein peut se
développer tant au niveau d’'un canal galactophoee djun lobule et il peut également se

retrouver au niveau des ganglions lymphatiques [49]
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Fig. 1.1 — Anatomie du sein
[.2.2. Cancer du sein

Le terme « cancer » est un le nom générique qumitdéin groupe de maladies qui
touchent I'organisme au niveau cellulaire. Bienilgekiste un grand nombre de types de
cancer, tous commencent par une division anormedecellules et une croissance hors de tout
contrdle de ces derniéres. Ces cellules anormalegept se regrouper pour former une masse
tissulaire nommeée tumeur. Si le sein est le sdggihe primaire de la croissance d'un cancer
ou d'une tumeur, l'affection est appelée « cangeseth » [46]. Particulierement, le cancer du
sein constitue, dans le monde entier, la causeédesda plus fréquente chez la femme. En
effet, une femme sur 10 est touchée par cette meatadant son existence. Il se développe le
plus souvent a partir des lobules ou des canaua geande mammaire. Le cancer du sein est
le résultat d’'une multiplication de cellules anokesadans cet organe. Ces cellules sont
souvent situées au niveau d’'un canal galactophore Idbule. Elles peuvent également se
retrouver au niveau des ganglions lymphatiquesémihts types de cancer du sein peuvent
survenir dans différents tissus dans le sein. leceraqui se développe dans les canaux
galactophores est appelé carcinome canalaire sagit du type de cancer du sein le plus
fréquent. Lorsque le cancer survient dans les &shul est appelé carcinome lobulaire. Le
cancer du sein peut également se propager au-ddk rdgion mammaire si les cellules se
détachent de la croissance ou de la tumeur et eoyakans la circulation sanguine ou dans le
systeme lymphatique vers d’autres parties du caZpsie affection est appelée « cancer du

sein métastatique » [47].
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[.2.3. Les facteurs de risque du cancer du sein

Le cancer du sein est une maladie complexe et démux facteurs jouent un réle
dans son développement. La cause premiére du cdaocsein n'est pas connue, mais des
facteurs de risque ont été identifies. Nous avdas giinfluence sur certains des facteurs qui
augmentent le risque de cancer du sein comme leneéglimentaire, la consommation
d'alcool et I'exposition a certaines substancesnigpies dans l'environnement. Il existe
d'autres facteurs sur lesquels nous avons momfitudice tels que les mutations génétiques
dont nous héritons de nos parents. Des preuvastiigees suggerent qu'une combinaison de

facteurs, plutdt qu'une cause unique, influena®leloppement du cancer du sein.

[.2.4. Types de cancer du sein

Il y a beaucoup de maladies qui affectent le demplus connus sont :

Les tumeurs bénignede fibroadénomes et le cystiques, qui forment @M% Iésions du sein.
Les kystes, sont des tumeurs contenant un corpgléigpu mou, dans la plupart des cas, ils
sont le résultat d'un blocage dans les conduittadledus a une inflammation, ils sont bien
tracés et légerement mobile. Le fibroadénomes,agpiarait généralement chez les jeune
femmes, se composent de glande comme tissu, kgstébroadénomes, se développent
lentement en une tache, serrant les pieces voidameéte mais ne les envahissant pas.

Les tumeurs malignegles cancers), s’écartent rapidement, d’'un poim autre, envahissant
et détruisent les tissus environnants. Les carsmersmal tracés, immobiles et pleins. Le taux
de croissance des tumeurs malignes a été rappueé doublement du taux de 30 jours a 300
jours. La détection tot et le traitement du carmeent nécessaire pour réduire le taux de
mortalité et il est important que les techniquesndygerie soient en mesure de détecter le

cancer en premier lieu et distingue les Iésionsgné&s et malignes.

[.2.5. Diagnostic du cancer du sein

Le traitement du cancer du sein est avant toutudfical, complété par une
radiothérapie et éventuellement des médicamenimi@inérapie ou hormonothérapie) une
prise en charge rapide avec amélioration de laisube retard au diagnostic constitue une
perte de chance majeure pour le patient et abuté mauvais résultats médicaux. C'est sur
la rapidité et la qualité du premier traitement gegouent les chances des malades. A noter

gue le cancer du sein peut également toucher I'mmm
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1.3. Les techniques d'imagerie médicale du sein

L’'imagerie du sein ou seénologie radiologique cqroesl a tous les examens
radiologiques qui explorent le sein et qui peurd réalisés dans le but d'un dépistage
(recherche d’'une anomalie) ou d’'un diagnostic (@&réser une anomalie visualisée en
examen de dépistage). Les outils de I'imagerieicadel utilisés pour le dépistage ainsi que le
diagnostic du cancer du sein sont : I'échographigagerie par ultrasons), Imagerie par
Résonance Magnétique (IRM) et la mammographie @meagar rayons X). Dans ce qui sulit,
on présente les différentes techniques existairissque leurs caracteéristiques.

[.3.1. L’échographie

Une échographie mammaire est un examen d'imagerigiise des ultrasons afin de
rendre visible la structure du sein. Le radiologesyl professionnel de santé apte a réaliser
une échographie mammaire, utilise une sonde @piigue contre la peau du sein aprés avoir
enduit ce dernier d'un gel : les ultrasons émigetsent la peau du sein et lui sont renvoyés en
écho a chaque obstacle gu'ils rencontrent. Ce Isgghanalysé par un systeme informatique
qui retransmet, en temps réel, I'image du seinusuécran vidéo. Le radiologue peut ainsi
comparer ce qu'il ressent a la palpation du seidest creux axillaires (ganglion, nodule,
kyste...) et les images qui apparaissent a |'édréchographie mammaire permet aussi de
guider une biopsie ou une ponction d'une anomalisain. L'échographie mammaire dure
entre 5 et 10 minutes, parfois plus si un prélever{gonction d'un liquide ou biopsie) doit
étre réalisé. Dans le cadre du dépistage du cahcesein, I'échographie mammaire fait
généralement suite & un autre examen d'imagerrmmatamographie. En effet, I'échographie
mammaire n'est pas I'examen de dépistage du cdacgin, mais il permet de compléter la
mammographie en déterminant la nature liquide didesd'une lésion, et d'explorer des seins

trop denses ou mal visualisés a la mammographiepohilan sénologique complet [50].

Fig. 1.2 —Echographie mammaire
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[.3.2. L'imagerie par résonance magnétique

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) mammdée seins est une technique
d'imagerie médicale permettant d'étudier précisénenéventuelles lésions au niveau des
seins. Pour réaliser I'examen, la patiente esttiposiee a plat ventre, sur un divan
confortable, logé au centre de I'appareil et danant. Une série de clichés sera pratiquée
apres une injection d’'un produit de contraste djpfe, dans une veine du pli du coude. Il est
impératif de rester immobile pendant toute la dudke I'examen. Cet examen est

particulierement utile pour compléter un diagnossaspect a I'échographie ou la

mammographie et dans le suivi des femmes a hayuteide cancer du sein.

Fig. 1.3 —IRM mammaire

En principe, 'IRM mammaire n’est pas un examerddpistage, sauf chez certaines femmes
présentant un risque important lié a une mutatiénétjgue ou a de lourds antécédents
familiaux. L'un des avantages indiscutables deectdthnique est la fiabilité d'un résultat

négatif ; en effet en cas de normalité, I'éventaadi’'une lésion suspecte de malignité peut

étre écartée [50].

[.3.3. La mammographie

La mammographie a pour but de déceler au plus ¢8t ahomalies avant méme
gu'elles n'aient provoqué des symptdomes clinigbls.peut permettre, ainsi, de détecter des
cancers bien avant qu'ils ne soient palpables. Faliser cet examen, le manipulateur utilise
un mammographe. Cet appareil se compose dun tuteyans X et d'un systeme de
compression du sein. Il existe actuellement depggyde mammographe : les mammographes
conventionnels qui permettent [l'obtention des filnmadiologique habituels et les
mammographes numeériques qui utilisent un détectemnérique permettant le traitement des
images (zoom, modification de contraste, diagnassigisté par ordinateur CAD). L'examen

consiste a comprimer a tour de réle les deux geins a les exposer a une faible dose de

’(& 11
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rayons-X. La compression est obtenue par une pd®teompression spécialement congcue
pour ce type d'exploration et réglée par un maaipur spécialisé pour qu'elle soit indolore

ou parfaitement tolérée par la patiente. Cette cesgon permet I'étalement des tissus
mammaires ce qui facilite la visualisation desdtrites du sein et permet de réduire la dose

de rayons-X délivrée.

Fig. 1.4 —Apparil de mammographie.

1.3.3.1. Les incidences en mammographie

Un cliché (image radiologique) est tiré selon lesnd projections spatiales de face,
c'est-a-dire que la source de rayons X est située @erpendiculaire au-dessus du sein
(incidence craniocaudale), et de trois quart, eliqob (latérale oblique). Dans certaines
circonstances, des clichés sont également réalsgwofil, (source située a I'horizontale),
pour préciser la situation d'une opacité retrouseele seul cliché en oblique et non sur
I'incidence craniocaudale, a la fois dans le sewérdl (externe ou interne) et vertical
(supérieur ou inférieur) pour faire la distinctientre une localisation supérointerne et une
localisation inféroexterne. On utilise encore diégshés centrés tangentiels pour confirmer la
présence de calcifications ou un épaississemenineurétraction de la peau et des clichés
d'agrandissement (avec une compression adaptée)epaminer les détails d'un foyer de

microcalcifications ou déjouer I'aspect d'une imegestruite.

(b) (c)
Fig. 1.5 —Incidence en mammographies.

(a)Incidence verticale (craniocaudale), (b) Incmetatérale-oblique, (c) Incidence latérale
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1.3.3.2. Corrélation entre 'anatomie et les imagemammographiques

L’'image obtenue apres la mammographie est la coeseg datténuation des
faisceaux de rayons X ayants traverseés les differissus mammaires au cours de I'examen.
L’atténuation de ce faisceau se fait en fonctiotedeature des tissus traversés. Au nombre de
ces dernieres, la graisse est considérée commeameeradio transparente vu qu’elle a une
densité physique trés légere. La conséquence,qiéste présente une apparence sombre sur
une image mammographique. Par contre, le tissugldémdulaire et le calcium qui est un
composant essentiel des Iésions mammaires sozbdes radio opaques apparaissent claires
sur un cliché de mammographie. Pour ce qui eskedea,lc’est une matiere radio opaque qui
apparait claire sur I'image. A la lumiére des imf@ations relatives a I'anatomie et a la radio
transparence, on peut affirmer que l'aspect gérdérale mammographie est sombre tandis

que les zones contenant des microcalcificatione®wmisses sont plus claires.

1.3.3.3. Les examens mammographiques

Depuis plusieurs années, les connaissances mé&jitaldiagnostic et les thérapies se
transforment de maniéere durable sous l'influencemtegres technologiques dans le domaine
de I'imagerie. Les développements de I'imagerien@dtent, entre autres, I'aide au diagnostic,
le suivi de I'évolution des pathologies, la déteatprécoce, la planification et la simulation

d’interventions.

« Mammographie dépistage La mammographie de dépistage est un examen siquple
permet de détecter des tumeurs avant méme quiallesoient palpables. Cet examen est
actuellement reconnu comme la méthode la plusaeifigour dépister le cancer du sein. La
mammographie de dépistage est un examen radio®gigu consiste a prendre deux
radiographies de chaque sein, une horizontaleeebhlique (de coté), pour un total de quatre.
Cet examen est réalisé par une technologue enlagutioet dure quelques secondes. Pour
obtenir une image de qualité et réduire la quaniiéadiations émises, il faut effectuer une
compression du sein entre deux plagues pendant 1% secondes, ce qui peut causer un
certain inconfort, parfois méme une douleur cheragees. Cependant, il N’y a aucun risque
de traumatisme ou de blessure. On doit respectentarvalle minimal de 1 année entre 2
mammographies de dépistage. Le risque de rupturee@rotheése mammaire est trés minime.
Il est important de préciser a la technologue emmagraphie, la présence de prothéses.
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« Mammographie diagnostique La mammographie diagnostique est prescrite lorsgsie
résultats obtenus par la mammographie de dépistageont pas clairs ou sont interprétés
comme incertains. En fait, pour environ 10 % deanfies passant une mammographie de
dépistage, les résultats sont interprétés comnertains. Dans ces cas, on a recours a des
examens complémentaires pour établir le diagnestact. Dans la trés grande majorité des
cas, il n'y a pas de cancer du sein. Elle peuiage pour un sein (unilatéral) ou pour les 2
seins (bilatéraux) selon les signes observeés. Hat, afans un contexte de dépistage, la
majorité des examens effectués révélent plutét ¢Esons non cancéreuses. La
mammographie diagnostiqgue ne nécessite pas l'miterde 1 année, car elle est demandée
par le médecin praticienne spécialisée de prenfigamte en présence d’'un probléme nouveau
comme un nodule, un écoulement ou des changemerits geau ou du mamelon pouvant

survenir entre deux mammographies de dépistage.

[.3.4. Autre technique

D’autres techniques plus récentes n'ont pas eétduévaentierement comme la
mammographie, mais constituent des méthodes adidgil@s utiles d’'imagerie a employer
chez les femmes avec le tissu glandulaire densdegaiel la détection des lésions par
mammographie est difficile, fournissent des infotiorass additionnelles qui contribuent dans
le diagnostic et en tant que méthodes de scanmafimimaires pour identifier les femmes a
gros risque qui peuvent alors étre exposées a hanmagraphie. Ceci réduirait le nombre de

femmes exposées aux rayons X et le risque liéia cec

+ La tomosynthesdechnique d’imagerie de pointe, permet d’obtens oheages en coupes
du sein afin de réaliser une mammographie « 3 D ».

+ I'imagerie interventionnellepermet d'accéder a une lésion située a [lintérieer
'organisme pour effectuer un diagnostic ou unté&raent. Des biopsies sous scanner,
drainages, micro et macro-biopsies réalisées sthusgéaphie, sous guidage stéréotaxique ou
sous IRM, et repérages préopeératoires sont aiaksés de facon quotidienne.

+ Une toute nouvelle modalité d'imagerie du sdimngio-mammographi€§mammographie
avec injection de produit de contraste) dans leecddine nouvelle étude clinique’angio-
mammographigpermet, en amont d’'une opération, de caractédsefacon plus précise le

nombre et la taille des tumeurs des patientes.
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1.3.5. Choix de la mammographie

Actuellement la mammographie, examine le sein pdrographie faible puissance,
c’est donc la technique principale de I'imagerieslétudes ont prouvé a travers I'examen
clinique que cette méthode est meilleure pour lzalé®n des cancers moins de 2 cm de
diamétre. La mammographie reste l'outil principalipplusieurs raisons :

e C’'est un examen sensible (85 a 97 %) et spécififdea 80 %), et le colt moyen d'un
examen mammographique est faible comparé a d'aetresiques d'imagerie comme I'IRM.
De plus l'appareillage est mobile et peu encombrant

* 'examen n'est pas traumatisant. En effet leusistu sein sont mous et perméables aux
rayons X, rendant faibles les doses d'irradiatiDrautre part, la compression du sein,
nécessaire pour obtenir une meilleure uniformitéadiensité optique, ne doit pas en général
étre douloureuse,

* |a résolution spatiale d'une radiographie estatere de quelques dizaines de microns, ce
qui permet de visualiser les microcalcificationgnttairement aux autres techniques
d'imagerie ;

¢ les mammographies numériques sont de plus erufilisges, ce qui permet de disposer du
signal directement sous forme numérique, avecvastages associes en termes d'archivage

et de consultation de dossier médical a distance.

|.4. Les Microcalcifications

En imagerie du sein, on distingue trois grands syge Iésions ; on a d’'un c6té les
masses, les distorsions de I'architecture et ddrkales microcalcifications. Etant donné que
notre sujet de these concerne les microcalcificatmammaires, nous ne ferons ici que la

description de ces derniéres.

1.4.1. Définition et causes des calcifications manmares

Les calcifications mammaires sont des dépodts driucalqui se forment dans le tissu
du sein. Ces calcifications sont généralement itedfa débris cellulaires stagnants ou d'une
hypersécrétion cellulaire de calcium. Elles peuétrd soit :

o a l'intérieur ou au niveau des canalicules mammatau niveau des lobules,

0 au niveau des structures vasculaires et au nivedissli conjonctif inter lobulaire.
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Elles sont associées a des images de masse oudifecations architecturales et peuvent se
retrouver dans des pathologies malignes ou bénighesertain nombre de facteurs peuvent
provoquer une calcification dans le sein d’'une famyncompris le vieillissement normal, des
inflammations dans les canaux du sein ou dansidesst du sein ; a une obstruction des
canaux galactophoriques du sein ; a un processasriciel dans les tissus du sein et dans
certains cas ces microcalcifications peuvent ésso@ées a des tumeurs bénignes ou

malignes. Le calcium de votre alimentation ne pguepas de calcifications mammaires.

1.4.2. Types de calcifications

Il existe deux types de calcifications : les maatoifications et les microcalcifications.
» Les macrocalcificationssont des dépots grossiers de calcium dans le Biés. sont plus
fréquentes chez les femmes agées de plus de 5CEH®s.sont souvent associées a des
modifications bénignes qui se produisent dans le sé qui sont liées par exemple au
vieillissement des artéres du sein, a d’ancienggisits, a une inflammation ou a des masses
telles qu'un fiboroadénome. C’est la raison pouuddlg, lorsque ces macrocalcifications sont
découvertes, le radiologue ne recommande pas systgrmment de biopsie.
» Les microcalcificationssont de minuscules dépo6ts de calcium dans le keur.présence
signifie parfois que l'activité de certaines caliildu sein est accrue. Une cellule plus active
absorbe en effet davantage de calcium que celle’'egti moins. Les microcalcifications
peuvent faire suspecter un cancer du sein, notamtoegu’elles apparaissent isolées ou
regroupées en grappes a la mammographie. Si té¢ ests, le radiologue recommande de
réaliser une biopsie afin de vérifier qu’il ne stgeas d’'un cancer.

1.4.3. Analyse des microcalcifications

La premiére étape est de chercher I'associatiofogler de microcalcifications, a une
masse, une asymétrie de densité ou une distorsiohitexturale qui conditionnera
majoritairement le classement ACR du foyer. On ys®lles microcalcifications selon leur
taille, leur forme, leur nombre et leur distributiden reégle générale, des microcalcifications
de grandes tailles réguliéres, rondes ou ovale$ sgmonymes de tumeur bénigne, les
microcalcifications petites, irrégulieres, de foeneariées sont souvent associées avec une

pathologie maligne [52].
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1.4.3.1. Analyse de la taille

Les microcalcifications sont associées avec un gafies malin et les
macrocalcifications avec un processus bénin. Lesaralcifications sont d'abord peu visibles
puis augmentent de taille. On peut observer desogafcifications dont la taille est d'environ
0.2 a 0.3 mm. Les microcalcifications de moins d& im sont souvent associées a des

cancers, celles de plus de 2 mm sont assez typiguEsions bénignes.

1.4.3.2. Analyse du nombre

Les petites microcalcifications nombreuses sonpesties. La plupart des radiologues
considerent qu'au-dessus de 4 a 6 microcalcifiegtial convient d'étre prudent dans

l'interprétation.

1.4.3.3. Analyse de la morphologie

L'analyse de la morphologie apporte beaucoup dsergmements et permet le plus
souvent de séparer microcalcifications bénignesmetignes. Les microcalcifications
arrondies ou ovales, uniformes dans leurs tailldsugs formes, sont probablement bénignes.
A linverse, celles qui sont irrégulieres dans detailles, ressemblant par leur hétérogénéité a

des débris de verre, sont souvent malignes [52].

I.4.4. Classification radiologique de LeGal des mrocalcifications mammaire

LeGal en 1976 et 1984 présentait une classificatamtiologique basée sur lI'aspect
radiologique des microcalcifications (dispositiovgularité des contours, des formes, des
tailles et des densités) avec une évaluation @oisde la prédictive de malignité (Tab. 1.1).
Cette classification actuellement encore tres sédi et cherche a évaluer le caractéere
dangereux ou non des microcalcifications observgey. On distingue 5 types de

microcalcification.

Type de Legal Aspects mammographiques Pourcentage de malignité
Type 1 Les microcalcifications annulaire€lles correspondent dans
rondes a centre clair radjdous les cas a une pathologie
transparentes. bénigne.
~r °_ 0% de cancers
O,
Images rondes planes
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Type 2 Les microcalcificationst
punctiformes arrondies de taille
relativement homogene, aux
contours réguliers. 19% de cancer mammaire
L o
L
L
Images réguliéres
Type 3 Les microcalcifications

poussiéreuses, tres fines et dpnt
on ne peut définir la forme.

£

Grains de sel

Type 4 Les microcalcifications
irreguliéres, anguleuses de tailles
inégales groupées en foyer
triangulaire a orientation59% de cancer mammaire
mammelonnaire.

o

39% de cancer mammaire

‘L‘.l
Points irréguliers
Les microcalcifications
vermiculaires, elles ont la forme
Type 5 d’'un batonnet souvent irrégulier
\\ 96% de cancer mammaire

L .

Vermiculaires

Tab. I.1 —Classification de LeGal des microcalcifications nmaaires.

[.4.5. Les microcalcifications malignes

Les microcalcifications malignes peuvent étre dassgrade Il dans I'ACR; les
microcalcifications peu distinctes, amorphes, aquks, trop petites ou floues pour permettre
une analyse certaine [52]. Surtout, si elles seab@ées avec d'autres signes douteux, elles
doivent faire l'objet d'une vérification histologig, Les microcalcifications hétérogenes,
pléomorphes sont particulierement douteuses voambgmes si elles sont irrégulieres dans
leur forme, leur taille (surtout si elles sont mé@&res a 0.5 mm). Il en est de méme des trés
fines microcalcifications apparemment lin€aires, ismaen fait constituées de

microcalcifications distinctes (de moins de 1 mmlalge) le long des tubules mammaires :

’(& 18
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elles résultent de la microcalcification de la w&ertumorale dans la lumiéere du tubule siege

de la tumeur mammaire.

h)

Fig. 1.6 —Images de microcalcifications d'allure maligne

a)Calcifications linéaires malignes, b) Calcificaus pléomorphes, c) Calcifications pléomorphes, d)
Calcifications pléomorphes, e)Détail, f) Calcifiicaus linéaires malignes, e)Détail, f) Calcificatsoet masse
douteuses, g) Calcifications douteuses, h) Foyterslés de calcifications.

[.4.6. Les microcalcifications bénignes

On détaille dans ce qui suit les différents typesrdcrocalcifications d'allure bénigne

et on donne des modeles illustratifs de chaquel@as la (Fig. 1.7).

* Les microcalcifications cutanéesElles ont typiqguement un centre plus clair et uorenke
polygonale. Des clichés en incidence tangentisthat souvent utilisés pour confirmer la

localisation cutanée de ces microcalcificati&y.

* Les microcalcifications vasculaires Les microcalcifications vasculaires correspondent a

des traits paralléles ou des calcifications tulbetale long d'un vaisseau sanguin.

*Les microcalcifications grossiéres (Pop-corn) :Ces microcalcifications signent
typiqguement des fibroadénomes en voie de régregaida ménopause). Si elles siégent au

sein d'une masse.
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* Les microcalcifications en baguette Ces microcalcifications sont typiques de troubles
sécrétoires mammaires. De taille supérieure a 1 elles peuvent éventuellement confluer et

avoir un centre clair.

* Les microcalcifications rondes Les microcalcifications rondes, bien régulierestsen
général bénignes. On peut les retrouver en growgdamment au niveau des acini des lobules.

Lorsqu'elles font moins de 0.5 mm, on les quatieponctiformes [52].

* Les microcalcifications en coquilles d'ceufCe sont de fines microcalcifications qui

entourent une masse, notamment les kystes. It saagiment de |ésions cancéreuses.

» Les microcalcifications kystiquesElles constituent un lait de calcifications et vient
sédimenter au bas des kystes. Elles peuvent da®seaspects différents entre deux clichés
bien limitées en forme de croissant sur les clideprofils, ou particules amorphes sur les
clichés verticaux.

* Les microcalcifications dystrophiques et de sutur€e sont des microcalcifications
irrégulieres, mais de grande taille (> 0.5 mm). @s observe aprés irradiation ou

traumatisme. Le long des sutures, ces images samhanes apres irradiation.

)
Fig. .7 —Images de microcalcifications d'allure bénigne

a) Microcalcifications rondes a centre clair, b)chdicalcifications vasculaires, ¢) Microcalcificat®
translucides, d) Microcalcifications Pop-corn, elcicalcifications rondes ponctiformes, f) Microdéitations
en baguette, g) Microcalcification en coquille dfpb) Microcalcifications translucides, i) Microc#ication en

coquille d'ceuf, j) Microcalcifications vasculairé3,Microcalcifications de sutures.
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1.5. Mammographie numérique et systemes d’aide a ldécision

[.5.1. La mammographie numérique

Une nouvelle technique de diagnostic du cancereily, &8 mammographie numérique,
devrait se développer dans les toutes prochaimeeanAvec l'informatique comme a tout, ce
type d'imagerie apporte une aide fiable et de grayalité pour le dépistage de ce cancer. Par
ailleurs, les conditions d'examen des patientesart améliorées. A partir d'une image
obtenue par rayon X, elle utilise une lecture étgttjue et au lieu de la restituer sur un film,
la transmet directement sur I'écran d'un ordinadeluaute résolution. Sensibilité et spécificité
sont ainsi accrues, mais cette technique offrecégait la possibilité de mémoriser les images,
de les manipuler et de les intégrer dans des proges d'analyse. Elle permet ainsi
d'améliorer les chances de dépister un canceridwereaffinant l'image et en diminuant les
facteurs de variabilité. De plus, sa capacité aalét les objets a faible contraste permet de

maintenir une dose de radiation a un niveau réduit.

Fig. 1.8 —Mammographie numérique

[.5.2. Systemes d’aide a la décision

Le systeme d’aide a la décision est une méthodeléonentaire a la mammographie.
La mammographie est prise selon la méthode us(miténaire ou digitale). En imagerie
mammographique, un systeme d’aide au diagnostontre tout systeme, permettant
d’apporter une aide au radiologue lors da Buerprétation d'images. L'objectif de tels
systémes consiste, en I'amélioration des t@sulde détection, en intéressant I'attention

des experts sur des zones suspectes. Cette didksvesue indispensable pour la lecture de
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mammographie. Deux concepts essentiels, de systdiamidle au diagnostic existent dans la
littérature.

* Le premier concept fait recommandation a la déacpar ordinateur (CADe). De tels
systémes assurent une détection automatique des sospectes et fournissent en sortie les
positions des lésions potentiellement identifidééstervention des radiologues consiste dans
ce cas a interpréter les résultats requis.

» La seconde concept, faisant indication au diagogstr ordinateur (CADX), considére en
réparation que la lésion est a priori connue. Gsemes s'intéressent plutbt a apporter aux
radiologues un facteur de fiabilité pour leur di&cisconcernant la caractérisation d’'une
lésion détectée en tant que maligne ou bénignei Peite considérablement le nombre

d’examens invasifs.

1.5.3. Différents composants d’un systeme de détémh automatique

De maniere globale un systeme de détection autqueaties microcalcifications se
décomposer comme une étape de localisation suiviee ¢rise de décision. La localisation
peut selon les cas étre composée d’'un prétraiteabaérvation visuelle ou détection rapide)
suivie d’'une segmentation. La prise de décisioncgmpose quant a elle d’'une étape
d’extraction de parametres, mesures suivie d'unapedt d’analyse (identification,
classification). Certains de ces éléments peuv@piaraitre de maniere plus ou moins
implicite. La Fig. 1.9 illustre la décomposition de haut niveau des pracgede détection
automatique de microcalcification. Dans certains, can prétraitement des données
permettant de mettre en évidence les signes rdatmenueut étre utilisé. Néanmoins, cette
étape montre généralement rapidement ses limigtiams la mesure ou, pour vraiment

mettre en évidence un motif, il faut étre capalgldéeddétecter, or c’est le but de cette étape de

prétraitement.
——— Bamcionds
Prétraitements|i Segmentation | . oo on G€ ! Analyse
L 1| parametres, mesures|
- -
{Observation I dentificati
4 - visuelle en I- |_ca |_on,
Degradations I { classification
Localisation Prise de décision

Fig. 1.9 —Schéma général d'une chaine de détection de milifications en image mammographie.
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[.5.3.1. Prétraitement

Une premiere étape, souvent utilisée, est doncrépagpation des images avant la
détection. En effet, les structures que I'cecherche n’étant pas toujours facilement
discernables, une étape de prétraitement éeséiles mettre en évidence peut faciliter leur
détection [52]. Une approche généralement utilis@etraitement d’'images consiste a
travailler sur I'histogramme dans le but de défume fonction de transfert sur les niveaux de
gris permettant de mettre en valeur les détailsgmis dans I'image. Néanmoins, le probleme
d’une telle approche réside en sa limitation aleaivdu traitement des textures, ce qui est
génant, puisque ces dernieres portent une infoomatiportante pour la détection de signes
radiologiques. L’idée d’un prétraitement, bienigtuitive, peut poser quelques problémes.
En effet, dans l'idéal, on voudrait mettre en énitke seulement les zones potentiellement
suspectes dans le but de faciliter leur détectitié@rieurement [52]. Or, pour pouvoir
accomplir cette tache, il faudrait savoir quellemes de I'image on doit améliorer, c’est-a-
dire connaitre les zones suspectes, ce qui eglildifbuisque I'on cherche a améliorer 'image
pour justement détecter ces structures. D’autre, patape de prétraitement peut aussi
modifier certaines structures et les rendre faussénsuspectes; ce qui peut étre
problématique pour l'étape de détection. De maenigimilaire, un prétraitement peut
modifier substantiellement les propriétés de l'imagndant la modélisation de I'étape

d’extraction délicate [52].

[.5.3.1.1. Les histogrammes
[.5.3.1.1.1. Principe

Un histogramme est une courbe statistique indiglaarépartition des pixels selon leur
valeur dintensité lumineuse. L’histogramme des niveauxriteau des couleurs d'une image
est une fonction qui donne la fréquence d’apparite chaque niveau de gris (ou couleur)
dans l'image.L’histogramme est tres utile pour contrbler I'egfiion d’'une image. i) A
I'acquisition, il permet de controler et affinerslegéglages de prise de vue. ii) Pour le
traitement |l peut étre utilisé pour améliorer la qualité deuimage (Rehaussement d’'image)
en introduisant quelques modifications pour pouegitraire les informations utiles de celle-
ci. Les attributs qui en sont souvent extraits de lustogrammes pour discriminer les
différentes classes sont : 1) La médiane, quitpartie I’histogramme en deux parties d’égale

population, 2) Le mode, qui correspond au maximuweml’'kistogramme et 3) L'intervalle

(v 23
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interquartile, qui est une caractéristique de d&pa autour de la médiane. iii) en utilisant
I’histogramme, on peut faire apparaitre les déteilses nuances acquises par le capteur et
présentes dans le fichier, mais non visibles d.I'6eut comme pour les statistiques d’'image,
I'inconvénient majeur des histogrammes est qu'iexploitent que I'information de couleur

et négligent les relations spatiales entre leslgqideest donc nécessaire de considérer des
attributs statistiques d’ordre supérieur pour unalyse de texture plus efficace. La fig. .10

montre un exemple d’'un histogramme d’'une image Bhiveau de gris.

Histogramme de I'image

150 200 250

HNERERER
Fig. .10 —Histogramme d’'une image mammographique en nivearide
On modifie généralement I'’histogramme pour diminiesreur de quantification pour
comparer deux images obtenues sous des éclairafj@serds, ou encore pour mesurer
certaines propriétés sur une image [58]. Il perdeetdonner un grand nombre d’information

sur la distribution des niveaux de gris et de aitre quelles bornes est repartie la majorité

des niveaux de gris dans les cas d’une image taie ou d’une image trop foncée.

1.5.3.1.1.2. Modifications d’histogrammes

Pour modifier les caractéristiques de l'image (atue les contrastes en général), une
approche générale consiste a appliquer une fongtibrassocie a chaque valeur d'intensité
dans l'image une nouvelle valeur. Cette fonctiormaalifier I'nistogramme de l'image [60].
L’idée est de modifier la répartition des niveawupobtenir un histogramme plat étendu a
I'ensemble des valeurs possibles. Dans cette opérat dynamique originale [min, max] est
étalée a [0, 255]. On cherche a effectuer le méomebne de pixels a chaque niveau de gris ;
c’est pourquoi on appelle cette opération équipatmt. L'effet obtenu permet de mieux
séparer les valeurs les plus représentées dareggkirat de rapprocher les valeurs marginales.

Cela a pour effet d’'améliorer le contraste de IgmaCette transformation peut aussi étre

A 24
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appliguée pour réduire le nombre de niveaux (pas&er256 a 16 niveaux) pour la
visualisation ; elle s’apparente alors a une diassion puisqu’il s’agit de représenter

plusieurs valeurs initiales par la méme valeurl@na

Niveau de gris (b): Fonction de transformation

(c) : Histogramme recadré [61

A

Nombre de pixels A

Max

Niveau de gris
(a) : Histogramme de I'image originale

Fig. 1.11 - Principe de la modification d’histogramme.

Dans le cadre de cette recherche, on pesgmtlques exemples de I'amélioration de
'image par modification d'histogrammes.

[.5.3.1.1.2.1. Egalisation de I'histogramme

L’égalisation d’histogrammes est un outil qge voit souvent utile pour
améliorer certaines images de mauvaise qualig&iyais contraste, images trop sombres ou
trop claires, mauvaise répartition des niveaurtdisité, etc.) [62]. Elle consiste a appliquer
une transformation sur chaque pixel de lI'imageloeic d'obtenir une nouvelle image a partir
d'une opération indépendante sur chacun des pig€elte transformation est construite a
partir de I'histogramme cumulé de l'image de deépagpalisation est intéressante pour les
images dont la totalité, ou seulement une parse,de faible contraste (pixels d'intensité
proches). La méthode est rapide, facile d'impléatent, et compléetement automatique.
L'égalisation d'histogramme permet de mieux répkesi intensités sur I'ensemble de la plage
de valeurs possibles [0 & 255], en étalant I'histogne. Théoriquement (cas continu)
I'histogramme devrait méme étre plat (loi uniforcoatinue). On désire que chaque niveau de

gris soit équitablement représenté dans I'image.
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Soit | l'intensité du pixel de départ, I'intensidé I'image d’arrivée est donné gdar

histocumué( I (x, Y)))

(% y) =255x( N

Avec

histocumug(l) ; indique le nombre de pixels dans l'imaige Y quj ont une intensité

inférieure ou égalela. N : Nombre de pixels de l'image. La fig. .12 monteffet d’'une
égalisation de I'histogramme de I'image [59].

|
ENREREED

(b)
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Fig. .12 —Image avant et aprés égalisation de I'histogramme.

(€)

a) image originale, b) histogramme de I'image ordg, c) image aprés égalisation, d) histogramnatiséy

1.5.3.1.1.2.2. Etirement d’histogramme

Cette premiere transformation sur I'histogrameepour objet 'augmentation du
contraste d’'une image. Pour cela, il convienudfaenter sur I'histogramme l'intervalle [a,
b] de répartition des niveaux de gris de I'imagentfée «d ». On parle alors d'étirement
d’histogramme. Du point de vue de la transformatimir Fig. 1.13), un étirement maximal
est réalisé des lors que la répartition rdesaux de gris de I'image de sortieseloccupe
l'intervalle maximal possible [0, Max]. Typiquemepobur une image dont les niveaux sont
codés sur 8 bits, l'intervalle [a, b] deskera étiré jusqu’a l'intervalle [0, 255] pour B3]. La
figure suivante montre un exemple d’augmentatiorcahiraste par étirement d’histogramme
[59].
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Histogramme#4

0 I

() 4

|S“
Etirement
d’histogramme

Max

0

»
|

a b Max

Fig. 1.13 —Augmentation du contraste par étirement d’histograi57].

La Fig. 1.14 illustre I'étirement d’histogramme sliimage [59]. L'intervalle de l'image
originale est [0, 233]. Apres étirement de I'hisemgme, la répartition des niveaux de gris
s'effectue sur l'intervalle [0, 255] et donc cemce toute I'échelle des niveaux de gris
codés sur 8 bits. L'image obtenue apres étintpessede un meilleur contraste.

= 8l

] ] ] =

Image originale

= '

o = M W & mom

a £ bl 158 200 =k

Image contrastée

Fig. .14 —Augmentation du contraste d’'une image par étirenddristogramme.
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[.5.3.1.1.2.3. L’égalisation adaptative d’histograrme

Son principe consiste a appliguer sur chaqirel ainsi que sa région
contextuelle une égalisation d’histogramme. Ceétgion représente en effet les pixels
voisins entourant le pixel traité [59]. La Figl3.montre un exemple d’image améliorée par
égalisation d’histogramme adaptative avec une imptéation sous matlab.

Fig. 1.15 —Image améliorée par égalisation d’histogramme adtpe

Apres l'augmentation de contraste des mammograpfiasde ressortir tous les détails
clairs, les régions candidates susceptildes contenir des microcalcifications sont
isolées du reste de l'arriere plan par umepke opération de seuillage.

1.5.3.1.2. Le seuillage

Le seuillage d'image est la méthode la plus sirdplsegmentation d'image. A partir
d'une image en niveau de gris, le seuillage d'imamé étre utilisé pour créer une image
comportant uniquement deux valeurs, noir ou bldre. probléeme majeur du seuillage
d'images est que lI'on considere seulement les $itees) des pixels et non les relations de
voisinage entre eux. Pour un seuil choisi, le camis régions-pixels doit toujours étre
respecté. En d'autres termes, il faut trouver emilscorrect. La valeur du seuil peut étre
déterminée manuellement ou bien automatiquemeatta de I'histogramme. Cependant, ce

compromis reste un but difficile a réaliser.

Fig. 1.16 —L’histogramme spécifique d’'une mammographie
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On distingue trois classes différentes, classéodd, classe du sein et classe regroupe les
annotations, bande d’intensité et les microcalatfans.Classelsur la gauche regroupe tous
les pixels ayant des valeurs de (faible d’intes$jtée grand pic correspondant aux pixels de
fond, ClasseZau milieu regroupe tous les pixels ayant dafeurs grises correspondant
au sein lui-méme eflasse3sur la droite regroupe tous les pixels de hauenaité, le grand
pic correspondant au muscle pectoral, aux tatibos et peut étre a des lésions

mammaires.

[.5.3.1.2.1. Approches de seuillage
Il existe trois approches : globales, locales graghes hybrides.
1.5.3.1.2.1.1. Approche de seuillage locale

Le principe du seuillage locale est d'utiliser uwtade localisée autour du pixel pour
déterminer quel seuil utiliser. Ces méthodes viaeaitiner localement la valeur du seuil pour
mieux identifier les régions d’'intéréts. Dans eetpproche, les seuils ne dépendent que
d'une mesure locale (contraste moyen de l'imegleulée sur une fenétre et intégrée sur
toute l'image. Pour réaliser cette étude localg,téehniques utilisent une fenétre d'étude
centrée sur le pixel a étudier. Le premier a prepose techniqgue donnant de bons résultats

fut [64]. Mathématiquement, le calcul du seuil pg'étrire ainsi :

S, ) =(max(i, ) +min(i, D)2 oo (I. 2)
Avec :

* S (i, j) : seuil a appliquer pour le pointi, j ;

* Max (i, j) : valeur du niveau de gris maximal dame fenétre centré en (i, j) de taille N xM ;
* Min (i, j) : valeur du niveau de gris minimal damse fenétre centré en (i, j) de taille N x M ;

* N et M appartenant a N.

La valeur du seuil est déterminée en se limitartiaformations contenues dans le voisinage
local de chaque pixel (la moyenne et la varian&é).[Ces dernieres ne sont pas les seuls
criteres permettant de fixer le seuil. Certainehéques prennent en compte des parametres
comme le nombre maximum de pixels a suivre ayantnémes caractéristiques ou le nombre
des pixels inférieur au seuil pour adapter desrpaties internes [65], tandis que d’autres se
basent sur une représentation probabiliste du paut savoir comment fixer le seuil [66].
Ces méthodes ont souvent montré une meilleureaefféc de détection par rapport aux

méthodes de seuillage globale. Notons que les méthde seuillage local n'ont pas été
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seulement utilisées pour la segmentation d'imagas ant aussi été exploitées comme une
étape de prétraitement dédiée a d’autres algorght®ls que ceux fondés sur les chaines

markoviennes [56].

1.5.3.1.2.1.2. Approche de seuillage globale

D-*9+6ans l'approche globale les seuils sont cakal partir d'une mesure globale sur
toute I'image. Le principe du seuillage globaldatiliser une valeur seuil a partir de laquelle
on peut choisir a quelle classe le pixel appartieatransformée peut s’écrire ainsi :

1 sif(i, j)>~S
Oi, j0N M |(i,j)={ =S 12
0 sinon
Avec : N x M : nombre de colonnes et de lignes’ideage ; | : image binarisée ; f : valeur

fonction de I'image d’origine ; S : seuil de birsaiion.

Cependant, cette technique pose beaucoup de pmblénpremier est de définir le seuil. La
grande majorité des techniques utilisent I'histogree des niveaux de gris pour choisir le
seuil a appliquer. Dans le cadre bayésien, undriatome peut étre vu comme étant la somme
des lois de probabilités des différentes classe$irdage. Le bruit étant souvent supposeé
gaussien, il affecte la probabilité d’'observer alasse en étalant sa loi de probabilité initiale,
plus ou moins fortement suivant le bruit. En fatdédmypothéese qu'il existe seulement deux
classes générant des lois de probabilités, il ¢aotsir un seuil ou le recouvrement des deux
lois est minimal. Cependant, a cause du bruitestnpas toujours facile de détecter les deux
lois de probabilités. Il a fallu trouver des teaues permettant d’adapter localement le

niveau du seuil.

1.5.3.1.2.1.3. Approche de seuillage hybride

Dans l'approche hybride les seuils sont calculéxanbinant les caractéristiques

globales et locales de I'image.

1.5.3.2. Segmentation

La segmentation d’images est une opération préselstdase de nombreuses chaines
de traitements et d’interprétation de données. @tindue en général deux niveaux dans
'analyse d’images [71]: les traitements de bageau et ceux de haut niveau. Dans les

traitements de bas niveau, il s’agit d’extraire désibuts de I'image a partir des grandeurs
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physiques observées, que ces attributs soiens@éatiu non. Elles regroupent les approches
qui essaient de décrire I'image, telles que la aesgion, la restauration, et la détection de
contours ... etc. C'est a dire une description dmdie par rapport aux structures qui la
composent. Une fois ces attributs de bas niveawiextils peuvent étre interprétés par un
traitement de haut niveau. La reconnaissance d®lge la reconstruction du mouvement
s’inscrivent dans cette partie. Cela dit, I'intéigdtest de trouver des objets qui ont une forme
ou des caractéristiques qui sont connues. Le psasate segmentation, dont il est question au

cours de ce travail, appartient aux approches ke lbgs niveau.

1.5.3.2.1. Principe de la segmentation

L’information véhiculée par une image est portée lman d’autres données que les
seuls niveaux de gris retournés par chaque pielte grandeur physique est la plus simple,
et la plus souvent utilisée, mais les modeles dgneatation que nous utilisons peuvent
s’étendre a des criteres differents comme dedattride textures par exemple, le tout étant
gue les attributs considérés puissent étre caisésgoar des valeurs numériques. Une fois ces
attributs caractérisés, le principe de la segmiemtabnsiste a réaliser une partition de l'image

| en sous-ensemblel , appelés régions. Ainsi, les ensembles qui conmposme
segmentation doivent satisfaire :

Oi, R #0
Oi# , R n R =0

Image originale Image segmentée (a obtenir)
Une région est un ensemble de pixels connexes agempropriétés communes qui les

différencient des pixels des régions voisines [7Aljourd’hui, vu la simplicité de la

définition de I'objectif de la segmentation d'image la richesse des travaux effectués dans ce

domaine, on pourrait penser que la segmentatiomdés est un probléme en grande partie
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résolue. Il n'en est rien, probablement a causk des grande diversité des applications et
des approches mathématiques mises en ceuvre swrdieateurs toujours plus puissants

permettant I'exploration de nouvelles approchesedats trop colteuses en temps de calcul.

1.5.3.2.2. Méthodes de la segmentation

De nombreuses méthodes ont été développéesgpeegmentation d’images [72]. Deux
familles importantes sont : la segmentation paneethe de frontieres et celle par recherches
de régions. Les méthodes par recherche de frost&oat des méthodes de détection de
contours correspondant a une variation d'intensité a une discontinuité entre deux
ensembles connexes de pixels. Ensuite, les contiitenius doivent étre fermés de facon a
obtenir une partition de I'ensemble des pixels’oealge. L’approche pour la segmentation
par recherche de régions consiste a regrouperixets @yant des propriétés communes et a
leur attribuer une méme étiquette.

Le processus de segmentation nécessite de déterteimeparameétres de classes
caractérisant les différents attributs de l'imagersque les paramétres sont connus au
préalable (estimés par un algorithme ou donnés yparopérateur), nous parlerons de
segmentation supervisée, au contraire de la segti@ninon supervisée ou les parametres
sont déterminés au sein méme de la segmentatisrsdgmentations supervisées consistent a
déterminer des frontieéres de décision linéaireaaulinéaires afin de segmenter les données.
Les méthodes de segmentation linéaires ne sontajénmént pas applicables a des données
non linéairement séparables, puisque les frontideesiécision linéaires obtenues par ces
méthodes ne prennent pas correctement en comptépéatition souvent complexe des
données. Les méthodes non supervisées sont t@sssdntes car elles ne supposent pas
d'étapes d'apprentissage ou la mise a disposition @hsemble de données préalablement
étiquetées. De plus elles ne se heurtent pas &lepre de généralisation et/ou de pertinence
de I'ensemble d'apprentissage. Cependant leuisatibhs est souvent délicate et spécifique a
un type de traitement.

[.5.3.3. Extraction de caractéristiques

1.5.3.3.1. Les caractéristiques des microcalcificatns

Comme cité précédemment, les microcalcificationgpasgssent sur limage

radiographique sous forme de groupement de quelpixets plus brillants que les pixels
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voisins, ce qui signifie que les microcalcificaocorrespondent a des pixels d’intensité plus
forte et la détection de ce dernier est obtenuréteyant les caractéristiques pertinentes a
partir de l'analyse de limage radiographique. k#sibuts des groupements de pixels
représentants des microcalcifications restent ablpme fondamental pour la détection de
ces dépbts de sel de calcium. Ces attributs (lge,tda forme, la densité, modele de
distribution, et le nombre de microcalcificatiosent examinés lors de la différenciation entre
les microcalcifications bénignes et malignes [19.taille des microcalcifications se situe
dans la gamme de 0,1-1mm, et la moyenne est d@n@iB8 mm. De ce fait, il est difficile de
les détecter par le radiologue examinateur. Legsanécifications sont représentées sur une
image radiographique par un nombre inférieur a Xelpi par groupement. Les
microcalcifications peuvent étre de faible congaste sorte que la différence d'intensité entre
les zones suspectes et leurs tissus environnani$ @e assez faible [18]. Les
microcalcifications peuvent étre étroitement lidée tissus environnants, et les algorithmes
de segmentation simples ne peuvent pas fonctiotoreectement. Dans certains cas ou les
tissus sont denses ou la peau est épaisse, erupartchez les femmes plus jeunes, les zones
suspectes sont presque invisibles donc peuvent aw ire détectées en tant que
microcalcifications. C'est le probleme majeur deplapart des algorithmes. La Fig. 1.17.
Montre quatre mammographies de la base de donndAS Montenant un groupe de
microcalcifications [1]. Les quatre exemples ot gtlectionnés pour une bonne visualisation
du probleme, bien gqu'en général, les microcaldifios soient plus subtiles et difficiles a

apprécier, méme pour les experts en radiologie.

Fig. 1.17— Quatre mammographies contenant des microcalcificati
(Extraites de la base de données MIAS).

1.5.3.3.2. Les artéfacts dans une mammographie

Les images de mammographies sont tres sensibleshété@xogénéités résiduelles

résultant du mode d'acquisition. Une mammographiadrisée renferme généralement deux
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régions distinctives : la région exposée du sela stgion non exposée constituant le fond, ce
fond peut contenir des artefacts que le systemehsimain peut facilement ignorer pendant
I'interprétation par contre un systéme automatisié au préalable identifier et classifier ces

artéfacts qui engendrent des erreurs d’'interpotdtirs de I'analyse des images [18].

« Etiquettes du film mammographiques : Les mammographies sont généralement
marquées avec une certaine forme d'étiquette pemtand'identification contenant
l'information concernant I'examen effectué. Ceslmtsont des indicateurs radiopaques
exhibant la latéralité de la mammographie (R (Ridht(Left)) ainsi que des indicateurs de
projection (une vue medio latérale oblique (MLO)s#in droit est marquée RMLO, et une

vue Cranio-caudale (CC) du sein gauche est maiqO€g.

Fig. 1.18 — Etiquettes du film mammographiques

+» Artefacts radiopaques : On distingue deux types d’artefacts radiopaques bbhndes de
haute intensité ou les coins et les marqueurs @safig. 1.19). Ces marqueurs sont des
labels ou le texte est en haute intensité (le ngttaenglobant le texte n’existe pas). Les

coins sont des bandes de haute intensité quitsmnsie long du bord de la mammographie.

Fig. I. 19— Les marqueurs opaques et les bandes de hautssiitgten
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1.5.3.3.3. Les caractéristiques des images de mamgnaphies

Quand l'imagerie mammographie a été présentéegnamanauté scientifique n'y a
accordé que peu d'intérét, sans pressentir lesaat@ns qu'elle allait apporter dans l'aide au
diagnostic ou au confort du malade. Actuellemel, @ pris une importance considérable
dans l'ensemble des modalités d'imagerie diagnesti¢j'analyse de la mammographie
nécessite des clichés de bonne qualité et une @ppreystématique de l'analyse, en deux
étapes : Lors de la premiere étape, le but estthecir une région du sein qui a un aspect
différent par rapport aux régions voisines ou an sentrolatéral. La seconde étape consiste a
disséquer cet aspect pour distinguer les variatighns ou moins physiologiques ou au
contraire classer l'image comme suspecte. La né@jde recherche dans les méthodes de
segmentation d'image meédicale se concentre sur dmmographie, particulierement la
détection de cancer. La plupart de ces méthoddasbhssges sur l'information de l'intensité et
leur souci principal est la présence d'inhomogéaditintensité des images de mammographie.
Ainsi les images de mammographie sont trés sess#ég distances résiduelles résultant du
mode d'acquisition. Pour corriger ces imperfedienréduire ces hétérogénéités, nous avons
exploité une méthode de segmentation automatigseebsur leshaines de Markov cachees
Cette méthode permet d'extraire automatiquementégisns de I'image et permet aussi de
corriger les hétérogénéités des images. Donc wailtrglarticule autour de deux principales
thématiques d'application, I'extraction des régiemda réduction des inhomogénéités des
images de mammographie suivantes. La section deiwmt un état de I'art sur les différents

algorithmes de détection et segmentation des natgifications mammaires.

|.5.3.4. Détection des microcalcifications

Dans la suite, nous décrivons brievement plusiamsoches sur la détection des
microcalcifications. Nous définissons chaque méthedfournissons une vue d'ensemble sur
sa mise en ceuvre et discutons ses avantagesiete@genients.

Dans la littérature, la plupart des méthodes étls sont basées sur l'analyse de
'image radiographique numériqu€esméthodess'appuient sur des opérations simples de
filtrage, de soustraction d'imaggy. Ces dernieres peuvent, dans une certaine medree, é
efficaces, mais nécessitent généralement de déteres seuils manuellement sous contréle
visuel. Ainsi, le seuil ne tient pas compte desci@@ristiques spatiales d'une image. Cela les

rend sensible au bruit et a lintensité des homé@gEn qui peuvent se produire dans les
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images mammographiques [3]. Ces travaux sont soudificiles a comparer, certaines
méthodesutilisent des images mammographiques entieresire&a seulement les régions
d'intérét. Cependant, l'objectif de ces méthodes est la déteates microcalcifications
bénignes et/ou malignes.

Les méthodes de coalescence sont nombreuses esougent utilisées pour leur
facilité et leur rapidité en temps de calcul. Cégodthmes de cluster n'incorporent pas
directement la modélisation spatiale et peuventcdétre sensible aux inhomogénéités
d'intensité et le bruit. Cependant, ce manque deéélisation spatiale peut fournir des
avantages significatifs pour le calcul rapide [47['algorithme LBG (Linde-Buzo-Gray)
consiste a "découper" successivement l'observatiteide de l'algorithme des K-moyennes
(avec la métrique d). La principale différence al@améthode précédente réside dans la
construction des regroupements dans limage. Emt,efée nombre de classes croit
progressivement dans l'algorithme des LBG (via suite de découpage des regroupements
déja établis) alors qu'il est fixé pour les K-mayes. Comme pour les K-moyennes,
l'algorithme LBG n'introduit aucune contrainte $alat entre I'élément courant et ses voisins
dans l'image.

Une autre approche consiste a effectuer le seeailldge procédure de seuillage tente
de déterminer une valeur d'intensité, appelée ,squil sépare les classes désirées. La
détermination de plus qu'une valeur de seuil egiranessus appelé multi seuillage. Souvent,
le seuillage est un des moyens simple et fort pbtenir une segmentation des images [4] [5].
Ses limitations principales sont que dans sa fdam@us simple seulement deux classes sont
produites et il ne peut pas étre appliqgué aux imageanaux multiples. De plus, le seuillage
n'introduit aucune contrainte spatiale entre I'@étrcourant et ses voisins dans l'image. Cela
le rend sensible au bruit et des inhomogénéitatedsité, qui peuvent arriver dans les images
mammographiques [6], [7].

D’autres méthodes sont basées sur les outils dssifitation. Ces méthodes se
décomposent en deux phases. Lors de la premiese s le prétraitement qui consiste a
extraire un vecteur d’attributs représentant lesaatéristiques pertinentes de limage.
Deuxieme phase est la classification, cette om#rase décompose en deux étapes, I'une
d’apprentissage I'autre d’utilisation du classifear. L'inconvénient majeur de ces méthodes
est la nécessite une phase de prétraitement costgbetrtinentMéthodes statistiques [8], la
répartition spatiale des valeurs des niveaux dedgricalculant les indices locaux dans l'image

et en déduisant ensuite un ensemble de paramktesalyse factorielle discriminante [48],
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par exemple, sépare linéairement les données gmrdgstant dans un espace minimisant la
variance intra-classes tout en maximisant la vasamterclasses. Cette méthode est
particulierement rapide et les frontieres de dénsiobtenues discriminent linéairement les
nuages de points. L'inconvénient majeur de cettihadé est la nécessite de disposer d'un
ensemble d'apprentissage complet et pertinentdafidéterminer les frontieres de décision
entre les classes. La généralisation de la clea8dn obtenue a des données non classifiées
est, en outre, généralement difficile.

Certaines équipes se sont concentrées sur la neettes] Support Vecteur Machine
(SVM) [25] qui est une approche non-linéaire élégakn effet, les SVM utilisent un noyau
(simple fonction analytique), ou une combinaisonndgaux simples, afin de linéariser les
données et obtenir un hyperplan séparant les slasaeméthode SVM est rapide et souple
d'utilisation notamment grace a la constructionndgaux particuliers et spécifiques a une
problématique donnée mais reste supervisee.

Plus récemment, certaines équipes se sont conesnsdr les techniques multi-
résolutions [9], [10], [11], [12] et l'analyse mitdactale pour la détection des
microcalcifications [13]. La combinaison de la ws&ormation des ondelettes et du
regroupement a également été utilisée par de nambaeteurs [14], [15], [16]. [17]. Les
modeles déformables délimitent les frontieres dgiorée en employant desourbes
paramétriques fermées ou des surfaces qui se d&fibisous l'influence de forces internes et
externes. Pour délimiter une frontiere d'objetsdane image, une courbe fermée ou une
surface doit d'abord étre placée pres de la frantisirée et ensuite permet de subir un
processus de relaxation itératif. Des forces imtesont calculées a l'intérieur de la courbe ou
de la surface pour le tenir lissent partout dansldéormation. Les forces externes sont
d'habitude tirées de l'image pour guider la couwhela surface vers des caractéristiques
d'intérét désirées. Les principaux avantages defele® déformables sont leur capacité de
produire directement des courbes paramétriquesésmu surfaces dans des images. Cela
fournit une robustesse au bruit et aux faux comstoun inconvénient est qu'ils exigent une
interaction manuelle pour placer un modele ingtathoisir des parameétres appropriés [26].

Une autre approche consiste a utiliser une fornmm@é&ique aussi appelée patron
(Template) que I'on va tenter de localiser surdde Le principe est de connaitre exactement
(ou presque) la forme de I'objet que I'on recheerthde parcourir toute l'image pour placer le
Template a I'endroit le plus vraisemblable. Cetibesaucoup plus contraignant que d‘avoir

besoin de savoir combien d'éléments sont présantsliimage. Il faut, dans ce cas, connaitre
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la forme précise de ce que I'on recherche. Il exdsts travaux sur des Templates déformables
qui se rapprochent des Snakes. On localise le enei#ndroit pour placer le Template dans
I'image puis on le laisse se déformer pour cormedpoau mieux a l'image. On soumet le
Template pour cela a une énergie du méme genrdénezgie externe d'un Snake (énergie
imposée par l'image). Un avantage de ces apprazstegue les étiquettes sont transférées
aussi bien gue la segmentation. Ils fournissensiaua systéme standard pour l'étude
morphométrique des propriétés [26].

Plusieurs auteurs ont développé des techniqguegdasé le concept de texture pour
analyser les mammographies et pour détecter leaaicifications parce que l'information
dans les textures d'une image peut apporter deativas d'intensité lumineuse dans le
voisinage, ce qui peut refléter les propriétés 'dbjdét. En outre, le choix d'une fenétre
d'analyse reste problématique. L'analyse de laitextasée sur la matrice deoccurrence
reste la méthode la plus commune pour analyselinteges texturées en général et en
particulier les mammographies [20]. Cependantgdinvénient majeur de l'analyse texturale
par la matrice de cooccurrence est le temps delc&8achant que la matrice de cooccurrence
est de dimensioN x N, ou N est le nombre de niveaux de gris contenus danadénj21],
I'analyse de texture appliquée sur la taille dedlie mammographique implique une matrice

de cooccurrence 256x256 avec 80% de ses compasanitgéro [22].

Dans notre travail, nous proposons d'utiliser desres de Markov cachées pour la détection
de microcalcifications dans une image de mammoggagples chaines de Markov cachées
sont frequemment utilisées pour modéliser les aateyns stochastiques entre les classes et

pour permettre une optimisation bayésienne glothaleésultat de la segmentation.

1.5.3.5. Prise de décision

La prise de décision se fait généralement apréséteqge de caractérisation. D'un
point de vue haut niveau, on fait des mesures &r pdes résultats de détection et de
segmentation dans le but de prendre dans un séeond une décision a I'aide de méthodes
de classification standard.

L'objectif principal de la méthode proposée estnuhorer le contraste des
groupements de pixels représentant des microaatidns en mettant en évidence
I'information spatiale présente dans les images magrnaphiques. Un autre objectif est de

montrer que I'emploi des chaines de Markov cachHé®dM) est plus efficace pour la
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détection des microcalcifications car les HMM regrdsprincipalement sur la contrainte de

régularité spatiale pour le traitement des imagag |

[.6. Généralités sur les chaines de Markov cachées

Leschaines de Markov cachéast connu un essor considérable, en traitementadjes,
a partir des années quatre vingt. Leur intérétdeghouvoir prendre en compte l'information
contextuelle dans une image, de maniere mathéneatigt rigoureuse et pour les contextes
de tres grande taille. En segmentation d’imageshlpmatique traitée dans cette these, on

considére deux champs aléatoités= (X_) ety =(Y,)s, ou Sest 'ensemble des pixels.

§1S?

ChaqueX prend ses valeurs dans un ensemble fif édcy,,...,c0, } et chaquer, prend ses

valeurs dans I'ensemble des nombres féeld_e probleme de la segmentation est celui de

lestimation deX =(X,) s a partir de¥ =(Y,).,. Ce probléme ne peut alors étre traité

directement a cause du nombre trop grand de r@afisgpossibles d& = (Xs)gs-
Le succes deshaines de Markov cachéest di au fait qu’il et possible, dans leur cadre,
de mettre en place des estimateurs bayésieis, de partir deY, grace a des techniques
générales de simulation dites "méthodes de Montk @ar chaines de Markov" (MCMC de
'anglais Monte Carlo Markov Chains, parmi d’aujtetes techniques MCMC sont

applicables a condition que la loi dé conditionnelle & = y(sa loi "a posteriori") soit de

Markov. Leschaines de Markov cachésgnt souvent incorporées dans des algorithmes de
segmentation dans un cadre bayesian. La segmentgtoalors obtenue en maximisant la
probabilité a posteriori sachant les données dadle en employant des méthodes itératives
comme I'ICM (pour «Mode Conditionnel Itéré»), le MApour «Maximum A Posteriori») et

le MPM (pour «Mode des Marginales a Posteriori»).

Nous avons vu dans le paragraphe précedent g&it possible de fabriquer des
estimateurs optimaux pour résoudre un problémesdmentation, pourvu que nous ayons a
notre disposition la distribution a priori et lssttibution des observations conditionnellement
a posteriori. Malheureusement, nous avons tresnereune connaissance aussi compléte de
la structure probabiliste du probleme; tout ausplon peut avoir quelques vagues
connaissances générales, comme des formes pagmsdtpour I'a priori et I'a posteriori par
exemple, qui diminueront le nombre de parameéetreseséimer, et/ou un ensemble
d'échantillons représentatifs des objets de chal@sse. Un nouveau probleme consiste alors

a utiliser au mieux ces informations pour consgruin estimateur.
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L'apprentissage des parameéetres d'une distributgtn ue probleme classique des
statistiques et est généralement résolu gracstariaion du Maximum de Vraisemblance des
données. Mais il est nécessaire de bien distingeiex cas : celui avec données complétes et
celui avec données incompléetes. Le premier problémogespond a l'estimation des
parametres d'un modeéle a l'aide d'une (ou plugieaadisation(s) de celui-ci. Le second met
en jeu l'estimation des parametres de la distobujointe a posteriori, en ayant a notre
disposition uniguement une partie des données epains ici ce que nous avons appelées

précédemment les observatigns

Dans le travail qui suit, il s’agit de segmentatimn supervisée en S’appuyant sur une
modélisation probabiliste. On considére alors gueabe observée et I'image segmentée sont
des réalisations de variables aléatoires liéegestdbnnées a restaurer étant les étiquettes
assignées a chaque pixel dans I'image segmentéeich@sse des modeles probabilistes
permet de saisir les caractéristiques globalesoaiids des images. Parmi ceux-ci, nous nous
sommes intéressés a ddgmines de Markov cachéd&3e modele est intéressant car il utilise

réellement I'information spatiale dont on dispog#iari sur 'image que l'on observe.
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[.7. Conclusion

Les futures recherches dans la détection des naicibcations mammaires lutteront
vers I'amélioration de la performance, de la piéoigt de la vitesse de calcul des méthodes
de détection, aussi bien que la réduction de latitéad'interaction manuelle. Probablement
la question la plus importante entourant l'utiisatde la détection et son application dans les
cliniques. Il est peu probable que 'automatisati@s méthodes de détection ne remplacera
jamais les médecins mais, ils deviendront probabidrdes éléments cruciaux dans l'analyse
d'image médicale.

Actuellement, la mammographie est I'examen dexcHas microcalcifications sont
démontrées par la mammographie mieux que par awaune modalité. L'objectif initial de
ce travail est de faciliter I'exploitation des irragle mammographie, afin d'apporter une aide
au diagnostic et au suivi médical.

L’étude des différentes techniques de détection dasrocalcifications et de
segmentation montre que la théorie la plus utilizéer modéliser l'information extraite des
images est sans conteste la théorie des probalbiitéée sur leshaines de Markov cachées
Elles introduisent des informations contextuellescaune régularisation spatiale. Tandis que
les autres méthodes de détection et de segmentgtimm a vu, comportent certaines limites.
Ces méthodes ne respectent pas la cohérence spisatlasses dans I'image.

Cependant, en détection des microcalcifications maimes les méthodes statistiques de
segmentation utilisant leshaines de Markov cachédsnnent des résultats satisfaisants dans
de nombreuses situations. Dans ce contexte, noogons qu'il est possible d'utiliser, dans la
détection des microcalcifications, la puissanceelte modélisation markovienne cachée au

niveau de la prise de décision.

L'objet du chapitre suivant sera donc de préséateodélisation markovienne cachée.
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Le but de la modélisation mathématique en traiténm#images es
d’extraire certaines caractéristiques intrinsequis I'image par quelque
parametres pour mieux comprendre la nature du phéme qui a construi
'image.

Le but de ce chapitre est de rappeler quelquessptsmigénéraux concernafit
la distribution des chaines de Markov. A cet effietys décrivons la modélisati
par les chaines de Markov cachées (CMC) que I'prlipa également "model
classique”, nous commencgons par la définition denceléle, ainsi le graph
d’'indépendance et chaines de Markov cachées a brdépendant. Nou
présentons ensuite I'application de ce modele gmeatation d’image. Enfin
nous présentons les difféerentes techniques d'd@stimales parameétres d
modele.
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[1.1. Introduction

La modélisation de I'image a des buts variés péesguels se trouve la description de
image avec peu de parametres, ce qui permet dep@ndre la nature du phénoméne
d’origine et ses restrictions naturelles. Les cegite Markov cachées (CMC) jouissent d’'une
grande notoriété dans le domaine du traitementidade. Elles servent, en effet, d'outil de
normalisation permettant de prendre des décisionaldment a partir de I'ensemble de
I'échantillon tout en contournant de maniere élégdes problemes de complexité de calcul
prohibitif. Leur succes est dd, principalement,eXistence d’'une panoplie de méthodes
associées qui permettent d’effectuer les difféentpérations d’estimation en un temps
raisonnable, méme lorsque la taille des édiard est relativement grande. L'intérét de
I'utilisation des chaines en segmentation d’'imagst de mieux modéliser I'image. Ceci
permet d’obtenir de bons résultats de détectionngiesocalcifications lorsque, associée aux
chaines de Markov et a la théorie bayésienne. hatmes de Markov introduisent la prise en
compte de la notion de dépendance spatiale danagé et permettent de pondérer la portée
de l'influence de ces dépendances, offrant aingtadre mathématique cohérent pour divers
analyses. Dans les chaines de Markov cachéeseRadisur ne dispose pas des états réels par
lesquels le systeme observé passe mais simplerueat idformation partielle. Cette derniere
lui est fournie au travers d'une fonction d’obséimMa Les chaines de Markov cachées
constituent le cadre adéquat pour rendre compt@aplerentissage et de la relation entre les
états dans un cadre contextuelle. Il s’agit doncnumleles appropriés pour étudier la

segmentation d'images avec un apprentissage N@msse.

[1.2. Modélisation probabiliste markovienne

Les approches bayésiennes étant fondées aurmbdélisation probabiliste
markovienne du phénoméne d'intérét, le choix laeloi jointe des processus caché et
observable est donc primordiale. La définitde cette loi est liée a la structure de
dépendance du signal a modéliser. D’'une manietgafgo plus cette structure est complexe,
plus I'adéquation avec le phénomeéne étudié peat &ffinée, et par conséquent, la
segmentation est de meilleure qualité, maiscentrepartie, les différents calculs, requis

pour I'estimation des données cachées, peuvenndengraticables.
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[1.2.1. Modélisation d’'une image

Soit S un ensemble de pixels de cardindll ( N =Card(S) ), et X =(X)¢s »
Y =(Y) & deux champs aléatoires, I'un caché et 'autreenlegs Chaque variable aléatoire
X .est & valeurs dans I'ensemble fini de clas@es{c,...,c } et chaque variable aléatoire
Y.est a valeurs daris. En segmentation d'images, I'objectif est de retes le champ

inobservéX , a partir des données observéésqui représentent la version bruitée du

champX . A cet effet, nous devons définir la loi @€,Y , de qui est classiquement obtenu a

partir de la loi deX et celle deY conditionnelle & .

[1.2.2. Chaine de Markov cachée

Une chaine de Markov cachée est un processus & tdisgoet doublement stochastique,

ou encore composé de deux procesXust Y . L'appellation « cachée » signifie que les

réalisations deX sont inobservables. Soier)(:(xi,...., XN) et Y:(Yl,...., YN) des
vecteurs de variables aléatoires qui représententldsse d'image et I'image observée,

respectivement [36], [37]. Leurs réalisations spat conséquent dénotées (xlxN)

ety = (y1 yN) Elles sont ordonnées selon la transformation itteeH-Peano.

Donc une chaine de Markov est une suite de vagaiéatoires X = (Xn) 1<sn<N a
valeur dansQ telles que :

>1 AX, =X X0 Xa SXg)= PX, 2Ky %) e (11.1)
Remarque : Ceci suppose bien sr que le membre de gauchsengnc’est-a-dire que :
P(X, =X,... Xa =X ) >0 (11L2)

Autrement dit, sachant le présent, le futur eséjpahdant du passé. Ou encore : étant
donné I'état présent, toute information sur le passt inutile pour prévoir I'état futur. A priori,
rien ne dit que la probabilité précédente est iedépnte de l'instant n. C’est pourtant une

situation fréquente et c’est I'hypothése, dite dftogénéité, que nous faisons désormais.

Les éléments d'une chaine de Markov seront parécuent entierement déterminés par

la donnée de sa :
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4 probabilité initialep(x, = «, ), dénoté par .
La connaissance de la loi initiafe et des probabilités de transition permet d’édriés

simplement la loi jointe du vecteur aléatd@Xg ,..., X, , ppisque :

PXo =b X by X, =0) = PO =00)PX, =0 | X =) POX =11 X =04)
=P(Xo =Hg)Pig, P i oeeeeeenneeeneeeen, (1.3)

+ Matrice de transition: On appelle matrice de transition de la chaine ;matrice

P=[p;licij«m de tailleMxM des probabilites de transitiay = P(xn+l =w X, =q ) Toute

matrice de transition vérifie les propriétés sutean

> Encadrement des cafcients :

OGO {1 M F 0SSPy ST (11.4)
» Somme par ligne pour toutie {1,..., M},ona:
> T =1

Dou : T(k,)=P(S+1=I | S=k) pouri,j€ S
avec) es T(k,)=1

= PGZ L (I.5)
=" P(X, = @)

» Spectre P admet la valeur propre 1.

Une chaine de Markov est dite homogene dans lestairip probabilité précédente ne

dépend pas de On appelle alors probabilité de transition deakévers I'étafj la quantité :
P =PX =@ X, =@)=PX, =@ | Xy =@) e (11.6)

Si de plus les distributions de probabilité ne emtripas au cours du temps, la chaine est dite
stationnaire. Le probleme général, modélisant dehmeux problémes réels, est alors celui de
I'estimation de la réalisation d€ a partir de la réalisation observéeYd¢38], [39]. Les

»_f 45
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chaines de Markov sont le plus simple modele magkowures utilisées en traitement du
signal, mais aussi en traitement d’'image. Ellest sdilisées pour représenter un signal
unidimensionnel. Le paragraphe suivant présenterdasformation d’'une image 2D en
vecteur 1D.

[1.2.3. La transformation d’'une image en une chaine

Lorsqu'on modélise I'image par une chaine de Markioée la plus simple est de
considérer l'image «ligne par ligne» ou colonne palonne ». L'inconvénient de cette
démarche est que le passé et le futur d'un pixe Bachaine ainsi obtenue ne correspond pas
toujours a son contexte spatial de fagon satisfeasaiinsi, lorsqu'on considere la démarche
«ligne par ligne », deux pixels voisins et appatena la méme colonne sont proches
spatialement et «éloignés» au sens de la chaiiadev. Afin d'améliorer I'adéquation du
contexte « temporel » de la chaine au contexteasjlagst possible d'utiliser un parcours de
type « Hilbert-Peano » représenté sur la Fig. |[R4], [25], [26], [27], [28]. Ces courbes sont
des objets fractals particuliers qui couvrent tées points du plan. La courbe d’Hilbert
parcourt une surface de taillex2Zk. Elle posséde une propriété importante : leggessi’un
point de la courbe a son voisin (sur la courbeklaecompagne jamais d’'un déplacement
supérieur a un pixel dans I'image. Ainsi la courbgte longtemps dans une zone restreinte de
image. Pour quantifier la préservation du voigjeaJ. Chanussot [68] propose le critere
suivant : étant donné le 8-voisinage d'un pixelciigere proposé calcule le pourcentage de
ses voisins qui se retrouvent encore parmi lesifineodu pixel aprés codage sur la courbe.
Ces parcours sont inversibles, ce qui permet, oisdds traitements effectués sur le signal 1D,
de reconstruire I'image 2D. Ces parcours sont notant utilisées en codage, en compression

d’'image et en représentation des couleurs dangnage [31].

.
L.

Fig. Il.1- Construction d'une analyse Hilbert-Peano pour unage. (A) Initialisation. (B) Etape
intermédiaire. (C) Résultat.
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L’utilisation en segmentation d'image par chaineévtikov cachées de la courbe de
Hilbert a prouvé son efficacité par rapport a leges transformations, le taux d’erreur aprés
segmentation est deux a trois fois plus faible [&Jus supposerons que la chaine obtenue sert
de support a une chaine de Markov et nous appbgsealors la méthode de segmentation
non supervisée qu'on va présenté. La chaine ung $egmentée sera inversée par

I'algorithme de Hilbert, nous obtiendrons ainsirlage segmentée.

[1.2.4. Chaine de Markov cachée a bruit indépendant

Les Chaines de Markov cachées a bruit indépen@MCpi) sont la modélisation la

plus simple des CMC. La probabilité conditionnepéy/ x) vérifie les deux hypothéses

suivantes :

»H1: La distribution de chaqué&, conditionnellement axX est égale a sa

distribution conditionnellement X :

PYL 1X) = POYn X)) coeeeeeiiie e e (1L7)

= H2: Les variables aléatoiré sont indépendantes conditionnellemerX a

p(y|x) = l_—l P(Yr [ X) ceneiie e e e (11.8)

Du fait de H1 et H2, la loi de la densité du psses joint dep(y X )’écrit sous la forme :

p(xy) = p(x)[l P(Yn %),
= p(x) p(y1|x1)|1 PO | X)) POY I X0 )y oo (1.9)

=7(x) fxl(yl)Ua(xn_l,xn)fxn(yn) .............................. (11.10)

Ou f, (v,) =p(Y,1%,) est appelée loi d'attache aux donnees et repesestte
connaissance sur la dispersion des niveaux deagsisciée a chaque classe. Kekensités
sont généralement considérées gaussiens mais edafirmes de distributions restent
possibles. De maniére locale, nous pouvons éprye ,y X % )=p(y, IX )P (Y, |x,) et

donc
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PO X0 Y10 Y2) = a0, %) B (Vi) B (Vo) vv (1.11)

11.2.5. Le graphe d’'une chaine de Markov cachée

Les modeles de chaine de Markov cachée sont dgfamise graphe d’indépendance
conditionnelle de la Fig. 11.2. Le schéma représdat structure de dépendance entre les
processusX etY obtenue grace aux trois hypothéses énoncéesgirgleke processus X est

une chaine de Markov cachée [38].

Variable observée

X1 o X2 Xn-1 Xn |« Variable cachée

\4

\ 4

Fig. Il.2 - La structure d’un modele de chaine de Markov cachée

Les travaux présentés dans la suite de ce chapitrgoour principal objectif commun de
relacher certaines des contraintes imposées parypegheses formulées ci-dessus, qu'il est
parfois difficile de justifier en segmentation dages. Nous aboutissons alors a des modeles
plus généraux mais dont les calculs rapides resbeiurs possibles, notamment grace a la
procédure de récurrence forward et backward preppsé Baum [69] que nous rappelons

maintenant.

I1.2.6. Les probabilités jointes d’une chaine de Mekov cachée

La chaine étant homogene et stationnaire, ses lgfidbs sont déduites des

probabilités jointes qui sont indépendantes de n.

les probabilités jointes :

C, =P(X, 2@ Xy TW) o (1.12)

La probabilité initiale :7z représente la probabilité que I'état de départ culéte soit la
classeq :
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Tt :P(Xlzoq ):2(:” ...................................................... (1.13)
=

Les probabilités de transition a; repreésente la probabilité que le modele évolueaddalsse

« alaclassey :

C.
Xn=0) )— o erereesereeeeeeesssssssssese s e (11.14)

aij:':(x n+1=00;
=
La probabilité a priori : En fait, la distribution a priori de X est entiéremh déterminée par
les paramétre@ij), et on peut écrire :

F’(sz)zF{Xlzwil,...,XN:m ):na B e, (11.15)

IN I 11l Inaln

Les probabilités Forward et Backward Les probabilités appelées Forward et Backward

peuvent étre calculées récursivement [26] [27] :

0,()=P(X, 2@ Y = Vi Yy TVa) e (11.16)

et

Bn(i)=F(Yn+1=yn+1,. LY NEYNXn=0 ] ......................................... (11.17)

11.2.7. Les probabilités a posteriori d’'une chainede Markov cachée

Malheureusement, les itérations des probabilités/&a et Backward dérivées de (lI-
6) et (II-7) sont sujettes a de sérieux problemenériques [26]. P.A. Devijver a proposé de

remplacer les probabilités jointes par des prohiébik posteriori :

an(i)= P(xn :cq‘Yl =y, Yn :yn) ........................................... (11.18)

et

5 (i \_ F(Yn+1:yn+1" - YNTYNXN=® )
n

/

Dans ce qui suit, on utilise des itérations desbgbdités Forward et Backward

numeriqguement stables résultantes de cette appatigim
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« initialisation :

al(i):m poud<i<k

AL poul i<k s (11.20)
Znifj (yl)
=il
e induction :
k
fi (Yn+1)zan(j)aji
O peali) = B pourl<i< k1<sns<N .o, (1.21)
>t )Yl gy
=1 =
* initialisation :
By(i)=L  pounsisk e (11.22)
e induction :
K
_ af; (yn+1)l3n+l(j)
Bn(i) = - PoUL<i < KISNSEN .oooeovenne, (1.23)
> 1, Voer )Y il
S =

% La probabilité jointe conditionnelle : Elle peut étre écrite comme une fonction des

probabilités Forward et Backward :

— c(n(i)aijfj (yn+1)l3n+1(j)

) — an(i)aijfj (yn+1)Bn+1(j) —
IV SCROLTD 3 SLNOLSAIVAN MHCH

Wn(i, j

.(11.25)

« La probabilité a posteriori marginale : C’est la probabilité d’avoir la classg dans
I'élément i en donnant toutes les observations &t @tre aussi exprimée en des termes de

probabilités Forward et Backward :

&()=P(x, :@|Y=y):gwn(i,j)% ............................ (1.26)
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« La probabilité de transition : Il peut &tre montré que la distribution a posterda X,

P(X=x]Y=y), est une chaine de Markov, avec une probalik transition :

ti?"l = P(Xn+1 = a)j‘Xn =q,Y= y): kaij f (yn+l)'8n+1(j) ..................... (1.27)

;aﬂ fI (yn+l)18n+l(|)

[1.2.8. Simulation d’'une chaine de Markov cachée

La simulation des réalisations de X selon sa @hstion a posteriori peut étre faite
directement, en utilisant (lI-27) récursivement. kéasse du premier pixel est tirée
aléatoirement a partir de la distribution a postemarginal &, (|) (11-26). Par la suite, pour
chaque nouveau pixel, la probabilité de transitfs27) est calculée, la classe du pixel
précédentwy est fixée, et la classg est obtenue par un prélevement aléatoire seldae cet
distribution.

L’étude probabiliste des phénomenes s’introddit maniere naturelle lorsqu’il existe
une incertitude sur la mesure décrivant unénpmeéne. Dans le probléeme de
segmentation de données, lorsqu’on cherche aeétiasi liens entre les deux phénomenes
observé et caché, il existe, en dehors de la thélms probabilités, deux possibilités : soit un
lien déterministe, soit aucun lien [70]. Le atdl des probabilités permet d’introduire une
infinité de liens intermédiaires, d'ou l'intéréde I'approche probabiliste pour la
modélisation du probléme de segmentation.

La segmentation peut étre vue comme un enobl ou il s’agit de rechercher des
caractéristiques cachées a partir de donndleservables. En l'absence d'un lien
déterministe entre les deux données, plusieurs esgtgitions possibles peuvent correspondre
a une méme observation. L'adoption d’'une approskatistique semble donc un moyen
adéequat. En effet, 'approche bayésienne dgmeatation repose sur la modélisation du

lien entre les deux phénomenes caché et observé.

[1.3. Chaine de Markov cachée en segmentation d’ingge

Le probleme de la segmentation est simple dansosaufation. Il consiste a
partitionner un signal en plusieurs classesentant certaines propriétés d’homogénéité,

a partir d’'une estimation de ses caractérssq cachées basée sur certaines de ses

v 51
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caractéristiques observables. Les approches gjaéist bayésiennes, en particulier celles
basées sur les CMC, sont parmi les techniqeesedimentation les plus utilisées grace a
leur praticabilité pour la segmentation de rdes de grande dimension. Ces approches
sont fondées sur une modélisation probabilista phénomeéne étudié grace a
lintroduction de la loi jointe des processuahé et observé associés au phénomeéne en
guestion. Une stratégie de segmentation vise tarrdiner |'estimateur optimal du signal
caché en minimisant la perte moyenne, ellexendéfinie a partir d’'une fonction de codt
(ou fonction de perte) permettant de pénaliseetesurs de classification. L'optimalité de la
solution étant liee a la fonction de perte, leshodés bayésiennes jouissent d’une grande
souplesse grace a la possibilité de choisir lationcde colt selon des considérations
particuliéres liées a I'application visée. De plisssque les paramétres du modéle ne sont
pas connus, des techniques permettant de efggner a partir des caractéristiques
observables du signal existent, ce qui cenfaux approches bayésienne la possibilité
d’automatiser les différents traitements.

Le probleme posé ici est de trouver une réalisatiomodélisée par un processus
markovienX , correspondant a une image d’'étiquettes, chadgeeéte correspondant a un

objet présent dang : c’est le probleme de segmentation d'image.

Dans un cadre bayésien, on peut rechercher la guwafion X maximisant la

probabilitép(X = x/Y =y), qui S’écrit :

o(X =x|Y =y)= P ZYIX=0p(X=%) (11.28)

p(Y =y)

- Le premier terme du numérateur décrit la probabdibbservatiory , sachant que I'image

idéale estx : il modélise donc I'acquisition de I'image sousypothese d’'indépendance

des pixels,

p(Y =y |X =x) = |_1p(YS:y5|XS:xS) ........................... (1.29)

- Le second terme du numérateur décrit la probahdliggistence de I'image idéake qui
dans le cadre qui nous intéresse, répond a I'hgsetmarkovienne.

- Le dénominateur est constant, et en particuliegpetdant dg.

- Le terme p(Y =y/X =x) traduit donc la probabilité d'observation de ligeay
connaissant I'appartenance de chaque pixel a wet plgsent dans la scéne. En supposant

que y, ne dépend que de, on peur écrire :
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p(Y =y |X=x)= |‘1 P(Ys =Y [ X =%,) = |'! fr (Ys) ovens (11.30)

41
Les valeurs de probabilités conditionnelles sontnndes par les fréquences

d’observations des niveaux de gris pour une cldssmée, et si chaque cladsesuit une

distribution gaussienne de moyenme et d’écart-type, :

fxs(ys) =p(Y, =y, /% =k) = \/%U ex;{—(ys_—m‘)} ......... (1.31)

Si on fait encore une fois I'hypothése markoviesuex .

[I.4. Estimation bayesienne

Soit X =(X ) s etY =(Y osdeux champs aléatoires comme décrits ci-dessus. Le

probleme de la segmentation bayesienne consistestimation de la réalisation invisible

X a partir des données obsendesy. Ainsi, le probleme est de déterminer une estionati

X[O0Q de xa partir de y, obtenue en optimisant un certait@ i

L'estimation bayesienne nécessite la spécificatione fonction de colt L définie

dang 4 x QS _, R* Celle-ci posséde les propriétés suivantes :

DX )’ZDQCaI’d(S) X QCard(S)

L(x, X) =0;
....................................................... (1.32)

L(X,X)=0 = x=X

Le risque bayesien associé a la stratéyldR“™® _ QS est donné par le codt
moyenR = E[ h(“s(Y),X]. La stratégie bayesienrigest une stratégie dont le risque bayesien

est minimum :

E L(é(Y),X]zméin E[ LGY), X] oo, (1.33)
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L'estimateur bayesieniSgest alors obtenu en minimisant I'espérance de fmitgion

de co(t conditionnellement aux observations :

85 (y) =argmin E[L(R(Y), X) /Y = y] oo, (1.34)

A chaque fonction de colt correspond ainsi un egeor bayesien. Dans ce qui suit nous
nous intéressons principalement a deux fonctionsade, trés utilisées, qui définissent les
estimateurs les plus répandus dans la littératarsavoir l'estimateur du "maximum a
posteriori” (MAP) et I'estimateur du "mode des nivaates a posteriori" (MMP), tres connu

sous l'abréviation MPM (en anglais).

Le choix d'un estimateur est souvent laissé a réggtion de ['utilisateur. Nous

détaillons, ci apres, les estimateurs les plusmeyps, énumeérés plus haut.
[1.4.1. Estimateur Maximum A Posteriori (MAP)

L'estimateur MAP est associé a la fonctiorai& suivante :

LR X) =17 3K X) v erereeeeeeee e oee e et (11.35)

Ou la fonctiond est définie par o(x,,s,)= @our x %X, et d(x,,s)=1pourx, =X, .
Cette fonction de colt est sévere, car elle pén#biste différence entre deux configurations

de maniere identique. Autrement dit, elle pénalisdacon identique une erreur sur un site et

une erreur sur plusieurs sites. Nous pouvons aloiee :

E[L(%X)/Y =y]= > L% X)p(x/ y)

x0Q

........................................... (11.36)
=1-p(x/y)
Par conséquent, I'estimation bayesienne est :
X= argrgmlgn[l— p(x/ y)] = argrgj%{ p(x/ y)] .......................... (1.37)

L'estimation au sens du MAP, revient donc a maamia probabilité a posteriori. Par

ailleurs, cet estimateur présente certains incaewés: Le premier, bien argumenté dans
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l'article de Bouman et Shapiro [25], est d0 auxhoéés d'approximations, du fait que le
calcul de l'estimateur par MAP ne peut pas se féinectement. En effet, le calcul du MAP
nécessite la minimisation d'une fonction énergieivent non convexe, ce qui a pour effet la
présence de minima locaux. Une minimisation exasteimpossible, d'ou la nécessité de
faire appel a des méthodes d'approximations, tel lguiCM, décrit dans la sous section
suivante. Le deuxieme, avancé par Maroquin [7&]]ié a la fonction de co(t. Celle-ci n'est
pas trés appropriée du fait gu'elle attribue let €6l pour la solution parfaite uniqguement et
le colt "1" pour toutes les autres solutions, sansr compte du nombre des pixels mal
classés. Ceci rend I'estimateur MAP trés séletiffnissant ainsi de mauvais résultats, en
particulier lorsque le bruit est fort. Cependantjnkler [74] estime que les résultats
insatisfaisants obtenus par segmentation MAP ne s dus a l'estimateur lui-méme, mais
plutét au choix de la loi a priori. Ainsi, selon k¥ier, les probabilités a priori sont, en
pratique, frequemment choisies de telle sorte gsé@rhateur MAP soit facilement calculable,

sans correspondre nécessairement aux caractéestigu'image.
[1.4.2. Estimateur du Mode Conditionnel Iteré (ICM)

L'estimateur du mode conditionnel itéré (ICM) a @t@®posé comme une méthode
itérative d'approximation de I'estimateur MAP. €'es algorithme déterministe nécessitant
une bonne valeur d'initialisation. Son principe fesidé sur la maximisation des probabilités
conditionnelles locales en chaque site séquentielie. En d'autres termes, en chaque site s

on retient la classe qui maximise cette probabilité

L'algorithme ICM se résume comme suit :

o Initialiser une premiere carte "image;d’'une fagon arbitraire.

0 A chaque itération n:

o Balayer l'ensemble des sited]S de x _, et en chaque site on calcule la

probabilité conditionnelle, on pose :
X = argm%xp(xslﬁs‘l) .................................................... (11.38)

o0 Refaire I'étape n jusqu'a réalisation d'un critBagrét (par exemple lorsque le nombre

de changements d'une étape a une autre devieisbsufient faible).
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Remarque :
L’algorithme ICM converge vers le premier minimdotal rencontré a partir des
conditions initiales. Des travaux ont été faits pamnéliorer la performance de cet algorithme,

et une des voies de recherche est la quéte d’umeehnitialisation.

11.4.3. Estimateur du Mode des Marginales a posteari (MMP)

Pour éviter la sévérité de la fonctieab(t de I'estimateur MAP, une autre fonction
de co(t moins restrictive, est associée a I'estinnd¥iPM. Celle ci est donnée comme suit :

L(RgrX) = D 1=Ky Xg) wonveennieniie e, (11.39)

Cette fonction consiste a pénaliser I'erreurmisa en fonction du nombre de sites mal

estimés (ou mal classés). On montre que l'estim&#ayesiennek est ici obtenue suivant :
X ZArgMAaXP(Xg 7 Y) cenne et et @n)
XS

Cette estimation ressemble a l'estimation d&PMmais opérée de facon locale.
Autrement dit, on passe de la probabilité condit@le globale d'une configuration, a la
probabilité conditionnelle en un site. Ainsi, lanfiguration optimale est atteinte lorsque
toutes les lois marginales en chaque site sontmisges. Cependant, le calcul direct et exact

des probabilités a posterigr{x, / y €st impossible, compte tenu du gigantisme ded@sp

des configurations, mais le fait de pouvoir simuldes réalisations deX par des

approximations de type Monte-Carlo, permet leunesion. En effet, on peut poser :

~ _ ]t =0
p(X, =wly) = T T T T TR (1.41)

Il faut noter que le programme de segmentationchaine de Markov fonctionne non
plus sur 'image 2D, mais sur la chaine constraifgrtir de I'image originale et du parcours
de Peano. Ainsi, une étape intermédiaire entrédase d'initialisation et la phase d’estimation
des parametres, consiste a créer la chaine. Enia®cerne I'algorithme MPM, la solution

peut étre calculée directement, sans calcul iférati

Pour chaque élément n dans la chaine, et pour eldagse possiblg, on calcule :

+ les probabilites forwardy(i),
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* les probabilités backwalfg(i) et
* les probabilités a posteriori marging| (i) = P(Xn =c0i|Y = y)(le calcul nécessite la
connaissance des deux probabilités Forward et Backprécédentes).

Ainsi, pour chaque pixel, on sélectionne la clasgmt la plus grande probabilité a posteriori

marginale :

Xn = argmaxP(Xn =Y = y) ............................................ (11.42)
(q
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[1.5. Conclusion

La modélisation par chaine de Markov cachée remdpt® des propriétés spatiales a
priori des images observées, cette modélisatiosepté un intérét majeur : il s'agit d'un
modéle facilement paramétrable. La rapidité etdzilbilité des chaines de Markov cachées,
les parcours de type Hilbert-Peano, I'estimatios p@ametres d’attaches aux données et des
probabilités conditionnelles a priori en vue d’'upegmentation non supervisée, semblent
ouvrir des perspectives originales au traitemenpihbléme de la segmentation statistique
spatio-temporelle non supervisée d'images. De fgulos générale, ces techniques sont
applicables aux problemes de segmentation non \#sper des images 3D, voire des
séquences d'images 3D.

Nous avons exposé dans ce chapitre la problématignérale de la segmentation
statistique d’images, abordée par les chaines d&dviaachées. Nous avons présenté les
modeles classiques, ainsi que les principaux dlgogs de segmentation bayésienne. Les
principales méthodes classiques d’estimation, peamtela conception des méthodes de

segmentation non supervisée.

Le chapitre suivant présente une méthode de segtimnnon supervisée et détection

des microcalcifications mammaires.
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SEGMENTATION NON SUPERVISEE & DETECTION DES
I | ICROCALCIFICATIONS MAMMAIRES

Les enjeux majeurs en analyse d’'images, fondéarsorodéle probabilist
tels que les chaines Markoviennes cachées consglé@l@ns cette thése, saht
I'estimation des parametres, la segmentation etctiéh - thémes qui sero
développés de maniére plus détaillée dans ce cbapit

Le but de ce chapitre est d’introduire les diffées étapes de détection @e
microcalcification. A cet effet, nous commencons lpasynoptique de la détectiofl.
Nous présentons ensuite la phase de prétraitenelds edistinctes étapes
segmentation non supervisée et l'estimation desnpaires par une métho
originale fondée sur le principe général d’'lterati@onditional Estimation (ICE)
ainsi que l'algorithme d’estimateur du Mode des diaales a posteriori (MPM)

Enfin, nous testons et évaluons nos différents rdlgues sur des d'imag
synthétiques.
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[11.1. Introduction

La détection des microcalcifications mammaires ejnsentation non supervisée
d'images est parmi les problemes clé en traitemdiinages. La détection des
microcalcifications est tres complexe d0 a la diitérde leurs formes et de la frontiére mal
définie entre le tissu sain et la zone cancéreliseant compte de ces difficultés, nous avons
développé un algorithme automatique de détectios whcrocalcifications. Parmi les
différents modeles et approches développés, utie piais méthodes statistiques, couramment
utilisées, sont fondées sur les chaines de Markaohées (CMC). Ce succés est
principalement di a l'aptitude du modele a preraireompte des dépendances spatiales des
variables aléatoires, méme lorsqu’elles sont ex grand nombre. Dans un tel prototype la
chaine cachée X est supposée markovienne et doiegimée a partir d'une chaine observée
Y.

[1l.2. La procédure proposée

L'objectif principal de la méthode proposée estrahorer le contraste des groupements
de pixels représentant des microcalcifications ettant en évidence l'information spatiale
présente dans les images mammographiques. Un @hjeetif est de montrer que I'emploi
des chaines de Markov cachées (HMM) est plus eHicpour la détection des
microcalcifications car les HMM reposent principant sur la contrainte de régularité
spatiale pour le traitement des images [23]. LalFify montre le flux de la méthode proposée

sous forme d’un algorithme.

[11.2.1. Division et seuillage

Dans la quasi majorité des images mammographidaesille des images est trés
grandes et prés de 50% de l'image entiere compbagere-plan (noir). Dans cette phase,
nous appliquons une opération automatique de divide I'image en divisant I'image en un
ensemble de sous-images de taille de (256x256) Elmague sous image, on calcule la
moyenne de lintensité. Ainsi, nous éliminons teules sous-images ayant uniquement
I'information d'arriere-plan par la méthode de bage. On garde les sous-images ayant plus

d’intensité (informations) pour les traitementsvaumits(Fig.lll1.2).
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Image mammographie 2D

Division et seuillage
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Fig.lll.1 — Organigramme de la procédure proposée
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Fig.1ll.2 — Division et seuillage.

(al) Image de mammographie originale maligne (182124 pixels),(a2) Sous-images (256 x 2pixels)
«al » apres division, (a3) reconstruction de = apres |'opération de seuillage (1024 x 1024)lpixe
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[11.2.2. Amélioration du contraste

L’amélioration du contraste a pour objectif de meetn avant les régions d’intérét en
atténuant les autres afin de faciliter la détectianles groupements de pixels représentant des
microcalcifications sont de faible contraste, detesgue la différence d'intensité entre les
zones suspectes et leurs tissus environnants peétrenassez faibles. Un autre objedhf
réduire le bruit (les artéfacts et les défauts aimérisation) et minimiser le temps de calcul,
afin d’accroitre ’homogénéité pour améliorer lagseentation desmicrocalcificationset
réduire le taux de faux positif€ette phase pour remédier a ses problemes se déserap
deux étapes. La premiére étape consiste a subdileése sous-images retenues apres
l'opération de seuillage en sous-images de tddl€128x128)Deuxiéme étape, on effectue
une opératiomle dilatation de I'histogramme de l'intensité lacalr chaque sous-imaggeci
a pour effet d'augmenter la dynamique de l'intenslies sous images ainsi on augmente le

contraste des pixels représentant des microcaltifics par rapport au tissus environnants.

EF P " EEEN
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[ I T H E N
[ N § N B B
[ I | I A m N
BN g damEmEnN
EE EEEEEDR
EEEEEEEDR
a4

Fig.lll.3 — Division, seuillage et amélioration du contrastedte.

(a3) reconstruction de « a2 » apres l'opératioreddllage (1024 x 1024) pixels, (a4) Sous-imade@s8 (x 128
pixels) « a3 »apres division, (a5) reconstruction de « agres I'amélioration du contraste locale.

[11.2.3. La segmentation

La segmentation d’'une image bidimensionnelle es¢danique permettant de diviser
cette image en un nombre fini de zones homogermmg®xlées classes. La segmentation
statistique consiste a rechercher ces zones & partlimage observée, ce qui revient a
estimer les composantes d’'un processus aléataiee Gapartir d'un processus observeé. [42],
[43], [44]. En réalité, le probléeme de la segmtataest complexe. Le calcul de la loi a
posteriori n'est pas toujours possible ; en palicuil peut présenter une complexité trop

v 62
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grande dans les modeles trop généraux. La diféicdit calcul survient lorsque la taille de
I'échantillon augmente. Dans les cas des échamsilite grande taille une solution, qui s’est
souvent montrée efficace, consiste a utiliser leaines de Markov cachées qui d’'une part,
tiennent compte des dépendances entre composentEautre part permettent le calcul exact
des lois a posteriori.

Selon la Fig.lll.1 ci-dessus, l'algorithme globa& I segmentation non supervisée se présente
de la maniere suivant :

v’ Etape 1: Initialisation. L'objectif est de faire une estimation prélimieaites parameétres
du modeéle. Initialisatiof® obtenue avec un algorithme de classificationah{glgorithme k-
means).

v’ Etape 2: Estimation des paramétred.a phase d’estimation des parameétres est réalisée
par lalgorithme ICE. Chaque itération fournit uestimation des parametr#S. Quand
'estimée finale des parameétres est obtenue, ocedma la segmentation ordinaire avec des
parameétres connus. Comme le nombre q d'itératiensgpeut pas étre défini a priori,
l'algorithme s'arréte lorsque les parameétres némapas sous une limite ou lorsque le
nombre maximum d'itérations est atteint.

v Etape 3: Classification non superviséeCette phase permet de segmenter l'image
originale a partir des parameétres estingds(a la sortie d’ICE). Dans un contexte bayésien,

I'algorithme utilisé est le « Mode Marginales Poste » (MPM).

[11.2.3.1. Initialisation

L’objectif de cette phase est de fournir une preenigstimation des parametres des
modeles, en vue de la seconde phase. Pour cela,avons implémenté un algorithme de
classification : I'algorithme des K-means. La mélbdales k-means est une méthode itérative
permettant de classer les pixels d’'une image, elagses K[1Q), selon leur niveau de gris.
Le pixel est affecté dans la classe pour laqualldidtance du centre de la classe au pixel est
minimale. Il convient de noter que cette méthodegieet étre utilisée que pour lancer des
classes avec des valeurs moyennes différentesexXeanple, il n'est pas adapté lorsque des
classes ayant la méme valeur moyenne mais unenvariifférente doit étre distinguée. K-
means est fondamentalement une méthode de seupilthge s'il y a beaucoup de

chevauchement entre les répartitions de classesyri@ vecteur de classe résultant sera assez
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irrégulier et les statistiques de classe initiseseront pas tres représentatives. La Fig.l11.4-5

montrés ces limites.

Les étapes de I'algorithme K-means sont décritesnoe suit :

(@)

Initialiser k noyaux (centres des classes) d’'une maniére aléatoir

o0 A chaque itératiom balayer I'image,

0 Affecter x, ala classey si
k
Ix. - u(@)| = minHXs‘ﬂ(w.)H .................................. (1.1)
i=1
0 Recalculer le centre de chaque classe par :
1
H(E) = DX i, (111.2)
|Q| x0Q

La phase d'initialisation est essentiellement idprdg dans ce cas et les étapes qui la

composent sont les suivantes :

» Lecture de 'image mammaographie 2D (Y).

» Calcul de 'histogramme de I'image.

* Segmentation initiale par I'algorithme classique demeans.

« Estimation initiale des paramétre@® a partir de I'image originale (Y) et de I''mage
segmentée initiale (X Cette étape dépend de la chaine de MarkoveEtlégalement
utilisée dans la seconde phase (Estimation desmgams) qui a €té présentée

précédemment.

L'image segmentée résultante de cette initialisafd®)conduit & une premiére estimation

des paramétres du modé#® . )

Fig.lll.4 — Détection par K-means sans amélioration du coméréscale.
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Fig.lll.5 — Détection par K-means avec amélioration du corigras

[11.2.3.2. Estimation des parametres

Dans la pratique, les parametres de régularitéseparametres des distributions des
classes sont souvent inconnues et doivent étrmésta partir de I'observation Y = vy. Le
probleme est alors double : nous ne connaissonepaaracteristiques des classes et nous ne
savons pas quels pixels sont représentatifs paquehclasse.

Dans ce travail, nous considérons que I'attachedmmnnées est une gaussienne dont
ses parameétres sont: la moyenne et la varianceckdsses. Nous supposons que les
différentes classes sont définies a partir desanixele gris uniquement, c’est a dire que nous
ne tenons pas compte de critéres de texturations onsidérons également que nous avons
une seule image de données fixe.

Deux approches permettent de traiter le problénl&sdimation des parameétres : Une
premiere approche dite supervisée suppose conmuensipartie de I'image, une réalisation
deX . Une deuxieme dite non supervisée. Dans ce ctajtidéterminer uniquement a partir
de l'observationY les différents parametres. Cette estimation piffisite & mettre en ceuvre,
mais offrant a l'opérateur une plus grande soupledsitilisation. L'apprentissage non
supervisé d'un modele correspond a l'estimation gasametres le caractérisant. Ces
parametres se divisent en deux types : ceux assaciderme d'attache aux données (les
probabilités conditionnelles) et ceux relevant dodéle a priori (les probabilités a priori).
Une fois ces parametres estimés, on peut procédétape de la segmentation. Ainsi,
'apprentissage non supervisée des parametreduitia une segmentation non supervisée
est le théme central de cette étude.

Il existe plusieurs méthodes itératives pour heation du mélange, y compris EM«
Espectation-Maximisation ») [29], [30], SEM (poustechastique EM») [41], [31] et ICE

(v, 65
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(pour «Espérance Conditionnelle Itérative») [33}4][ Ici, Nous considérons seulement le
dernier. L’algorithme ICE est une méthode tres galeéd’estimation de parametres. Son

principe s’appuie sur deux hypotheses suivantes :

» L’hypothese qu’il existe au moins un estimatéude 6 défini sur les données
complétes.
» La possibilité de simuler le processus caché ssddoi a posteriori.

[11.2.3.2.1. Principe de I'algorithme ICE

L’algorithme ICE est une méthode trés généraletiiedion de parameétres. Elle a été
introduite par W.Pieczynski en traitement d’imagBfe apparait plus générale car elle

accepte toute forme de modélisation.
Son principe s’appuie sur I'hypothése qu’il exiatemoins un estimatelél(x, Y) ded

défini sur les données (X, Y). On cherche alormé&lleure approximation de cet estimateur

au sens de l'erreur quadratique moyenne qui n'est ajue I'espérance conditionnelle par
rapport a Y: E[é(X,Y)|y,9(q)] . Cette espérance dépend geet n'est pas calculable

explicitement.
On utilise alors la procédure itérative suivantepedpe ICE (pour «Espérance
Conditionnelle Itérative») :

« Initialisation dep , soitg(®.
. 9= EI@(X,Y)‘y,e(Q)] :E{argmaxbg (plX, Yo )‘y,e“”)} ............ (11.3)
0
* Au sens de l'erreur quadratique moyenne, I’espéra:wditionnelleElé‘Y = yOJ est
la meilleure approximation. Mais celle-ci dépende-ehéme de . L’algorithme
adopte donc une démarche itérative pour approEﬁt:Y = yolet a chaque étape q,
on recherche le paramé@t(éﬂ):E{é(X,YiY:yO,e(Q)}. Notons que si I'espérance n’est

pas explicitement calculable, on peut I'estimer fiemges aléatoires selon la loi

conditionnelle & Y.

Alors nous allons dans la suite présenter I'algoni ICE.
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[11.2.3.2.2. L’algorithme ICE

On initialise l'algorithme ICE en utilisant l'algitihme des K-means pour définir les

parametres de classes associé® §1,0). Chaque itération g d'ICE est basée sur un caleul

probabilité Forward Backward selon les étapes siié&s:

Pour chaque élément n de la chaine et pour chaasseqossible; , on calcule :

« les probabilités forwara. (i)

« les probabilités backwargi (i)

« et les probabilités a posteriori marginatdy;)
Cela permet de calculer :

« les nouvelles probabilités conditionnelles jointed, j)

* |es nouveaux éléments de la matrice de transitatioanaire

N
>l i)
al=Tl e (1114
>.&a()
n=1
» et les nouvelles probabilités initiales
N
> ed()

On calcule une série de réalisations a posteriasées sur -t et (II-27). Pour chaque
réalisation, nous estimons les parametres de chassgi sont la valeur de la moyenne et la

variance pour une distribution gaussienne :

ug = 5 SOOI (1| 1)
éé(xn —co,)
(cﬁ)zzé(yl_uﬁ)%(xn_w') ............................................... (11.7)
éS(Xn —03,)
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Ces parameétres sont moyennés pour obthetf . Nous limitons généralement le nombre

de réalisations a posteriori a un pour chaquetitéraCE.

L’algorithme ICE nécessite une classe d’image atétia partir de laquelle les
parameétres de classe sont calculés. On a util@dgolithme des K-means, qui subdivise
itérativement les niveaux de gris en k classesndists. L'image est parcourue répétitivement
jusqu'a la stabilité, attribuant chaque pixel aclasse ayant le centre le plus proche, et
recalculer les centres de la classe a partir de lesiéchantillons attribués a la fin de chaque
itération. On note que cette méthode ne permetelpalistinguer facilement les différentes
classes au sein de I'image. Son utilisation daiisstire dans une procédure empirique afin de

garantir un résultat robuste.

[11.2.3.2.3. Critére d'arrét

Les algorithmes d'estimation de parametres somitémriorsque les variations des
parametres de classes d'une itération a l'autsemieplus significatives. D'ou le critere d'arrét
suivant :

k k
\/%DZ(M(M 4P+ (PP -0 P) <6 i, (111.8)
i=1 i=1

Nous utiliserons = 0.2.
[11.2.3.3. L'algorithme MPM pour la segmentation d’image

Dans un cadre bayésien, I'objectif de la segmemaist de déterminer la réalisation
caché qui explique la mieux observation, dans te g1 elle minimise une certaine fonction
de codt. Plusieurs fonctions de codts peuventeftvésagées, ce qui conduit a des estimateurs
différents, tels que le MAP, qui vise a maximiseptobabilité globale a posteriori et le MPM,
qui consiste a maximiser la distribution marginadestérieure pour chaque pixel, c'est-a-dire
trouver le mode de chaque distribution postéridomale. Nous ne considérons que la

classification MPM.

Il faut noter que le programme de segmentationchaine de Markov fonctionne non
plus sur 'image 2D, mais sur la chaine constraifgrtir de I'image originale et du parcours

de Peano. Ainsi, une étape intermédiaire entrédae d’initialisation et la phase d’estimation
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des parametres, consiste a créer la chaine eni @@mgerne I'algorithme MPM [1] [26], la
solution peut étre calculée directement, sans taératif :
Pour chaque élément n dans la chaine, et pour el@dagse possiblg, on calcul :

* les probabilités forwardy(i),

* les probabilités backwalfg(i) et
* les probabilités a posteriori marging| (i) = P(Xn =c0i|Y = y)(le calcul nécessite la

connaissance des deux probabilités Forward et Backprécédentes).
Ainsi, pour chaque pixel, on sélectionne la clasgmt la plus grande probabilité & posteriori

marginale :

Xn = argmaxP(Xn =Y = y) ...................................... (11.9)

@

[11.2.4. Seuillage

L’objectif du seuillage a la sortie d’HMM est d’gliner toutes les groupements de
pixels ayants un nombre supérieur a (5x5) pixels graupement, parce que la taille des
microcalcifications se situent dans la gamme dé-]@nm]. Si le cancer affecte plusieurs
régions et si la taille de la tumeur est importafsi@périeure a 5mm) la mastectomie est
effectuée ; C’est trop tard pour la patiente. Notrethode permet de détecter la présence de

I'anomalie ou non sans pouvoir déterminer le typd'@ahomalie.

[11.3. Criteres d’évaluation

Il est nécessaire d'utiliser un critere numérigaaettant une évaluation de la qualité
des résultats. Il existe diverses techniques péamtetle vérifier la fiabilité des descripteurs
utilisés et la pertinence de l'approche de la segat®n dans un contexte non supervise.
Parmi les techniques utilisées, les plus connuet:de rapport signal sur bruit créte (PSNR).
La matrice de confusion et la courbe et l'aire staixourbe ROC (Receiver Operating

Characteristic).

[11.3.1. Le rapport signal sur bruit créte (PSNR)

L'opérateur PSNR mesure le rapport entre l'infolonatt le bruit dans une image. Il est
calculé a partir d'une image initiale img_E qui qgamrie I'image et le bruit et d'une image
img_S qui est la version segmentée de l'imagealaiiimg_E. Les images img_E et img_S

¥) 69
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doivent avoir la méme dimension et le méme type. ARNR permet de quantifier la
performance des algorithmes en mesurant la gudgiteéinsertion de I'image segmentée par

rapport a lI'image originale.

Le PSNR est défini par :

d2
PSNR= 10000 1| ———— | wev oo 11.10
gm( EQMJ ( )

ou

- d est la dynamique du I'image. Dans le cas standamkedmage ou les composantes d'un
pixel sont codées sur 8 bitd,= 255

- EQM est I'erreur quadratique moyenne et est @efiour 2 images img_E et img_S de taille

mxn comme :

_1 n-

EQM - limg_E @, §)=img_S@, )P -oooevreinen. (11.11)
mlh

1
i=0 j=0

Maximiser le PSNR revient a minimiser l'erreur guidiue. Les valeurs typiques de PSNR
pour des images de bonne qualité varient entre 30 dB.

D'autres distances peuvent étre utilisées, faiganexemple intervenir la norme au
lieu de la norm&*. On peut ainsi mettre en ceuvre toute une familtelidateurs, certains
étant plus sensibles aux grands écarts d'intenbdé@ires aux petits écarts. Cependant, le
classement des images qui en résulte est tribudaihoix du critere : il est alors difficile de
décider, dans l'absolu, quelle est la fonction @¢adce la plus pertinente. Ainsi, il semble
impossible de mettre en ceuvre un critére en-defetsut contexte applicatif.

[11.3.2. La courbe ROC

[11.3.2.1. Principe

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristist e@ne technique de
représentation graphique des performances d’ursifitag a deux classes; qui est une
meéthode d’évaluation par excellence utilisée danguasi totalité des travaux portant sur la
classification. Elle représente la sensibilité edoonée en fonction de la quantité (1-
spécificité) en abscisse. La courbe ROC permetatérenen évidence les aspects suivants :
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« Le compromis entre sensibilité et spécificité (eoatigmentation de la sensibilité se
traduit par une diminution de la spécificite).

« Plus la courbe s'approche du bord gauche et dusupétieur de I'espace ROC, plus
le test est précis.

- Plus la courbe s'approche de la diagonale a 4%delgr I'espace ROC, moins le test

est précis.

[11.3.2.2. La mesure de la performance

Dans l'objectif d'avoir une description quantita&ivde la performance de la
classification, a I'aide de la représentation ROR se sert de I'aire sous cette courbe, qu'on
note généralement,AL’évaluation de I'aire sous la courbe ROC pewt &btenue a partir du
calcul de l'aire des rectangles juxtaposés occupainé de la courbe. Une technique plus
précise pour le calcul d’Az est la méthode trapgalei Cette méthode consiste a calculer
l'aire de chaque trapeze formé par deux pointsessifs de la courbe et leurs abscisses. Vu
gue l'aire sous la courbe est une portion de I'diten carré unitaire, sa valeur varie toujours
entre 0 et 1. Plus la valeur d’Az est proche delas le résultat de la classification est
meilleur. Dans le cas parfait, I'aire sous la ceuvaut 1, tandis que dans la pire des situations,
la valeur de I'aire équivaut a 0.5. Ainsi, la caaROC d’un bon classifieur monte rapidement
vers le coin supérieur gauche. De facon expliditeterprétation que I'on peut faire des
différentes valeurs de I'aire sous la courbe estllaante :

0 SiA;=0.5:lerésultat dont la performance est éwahiést d’aucune utilité,
0 Si0.5<A<0.7:le résultat est peu informatif,

0 Si0.7<A;<0.9: le résultat est informatif,

0 Si0.9<A;<1:lerésultat est tres informatif,

o SiA;=1:lerésultat est parfait.

[11.3.3. Matrice de confusion

La matrice de confusion est définie caamlian répartition des pixels classés dans les

différentes classes pour chacune des régions deengle [73]. Nous définissoRs, comme

'ensemble de pixels de référence (soit de la régi@apprentissage ou de la vérité terrain)

appartenant a=1.....cetC,;, comme I'ensemble des pixels classés dpn4,....,cou c est

le nombre de classes.

v 71
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Nous définissons la matrica= (A ; ).Soit :

A ZCAIA(R N C,) teorrerierier it (I1.12)

Les coefficientsA ; correspondent au nombre de pixels appartenantegiani classés dans

j ; la matrice de confusiavl = (Mi,j ) est alors :

= A T (111.13)
Card(R)
Enfin, la matrice de l'utilisateur est définie par
U, , :L (111.14)
© Card(C,)

Cette matrice nous permet d’'observer la disperd®ra classification dans I'ensemble de
référence pour toutes les classes.

A partir de la matrice de confusion, on tire diféts indicateurs. En particulier, on peut
lire cette matrice de deux manieres difféerentelnsque l'on s'intéresse aux lignes ou aux
colonnes. Ces deux interprétations sont résuméesigaa indicateurs, appelés précision
utilisateur (« user's accuracy ») et précision pobeur (« producer's accuracy »), qui sont
intrinsequement liés a chaque classe. lls sontsbsgéles valeurs de la diagonale et sur les

marginales de la matrice. Par marginale, on entarsbmme des coefficients sur chaque

lignei, notéeA, , et la somme des coefficients sur chaque colgnneotée A,; (voir

Tab.lll.1).

Les expressions des indicateurs sont les suivantes

p =

- précision utilisateur P, correspond au pourcentage de pixels de I'ensensble d

+

validation correctement classés (au sens de |guérirain) parmi tous ceux classés dans

i par le classifieur ;

- précision producteur P, =i correspond au pourcentage de pixels de I'ensedwle

*1

validation classés dans la clagsgar la méthode de champ de Markov caché a la

classe par la vérité terrain.
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Classification Data
Total P,
C1 C2 C3 C4

R1 A1 Az Az As A, =Z Al AJA]
Py
% R Az Az A3z Asz A, :Z A AJA;
®
§ R3 Aqs A3 Azz Ags A, :Z A A33/A+3
)
% R4 As A2 Azg Asq A, :Z Al AJAL
Total A. :Zj Aij A, ZZj A?J' A, :Zj A3J Ay =Zj Aii N

R. AJ/A. A A A A, Ad A

Tab.lll.1- Modéle de matrice de confusion a 4 entréids< Zi a, = Zj a,; est le nombre

total de pixels dans les échantillons).

L'interprétation des indicateurs par classe n'est gimple. En effet, pour tirer une
conclusion sur une classe, il faut considérer &sxdndicateurs simultanément. Par exemple,
il est possible que l'on ait un bon taux de classibn producteur, mais que la précision
utilisateur soit mauvaise ; cela signifie que kasek est tres « contaminante », i.e., la carte de
classification lui attribue plus de pixels qu'il deudrait. La précision utilisateur peut
s'interpréter comme la probabilité qu'un pixel etifea une classe représente bien le theme
concerné sur le terrain.

Par ailleurs, on définit des indicateurs globauxlalequalité des classifications. Le plus
répandu pour évaluer la qualité d'une classificatest le taux global de classification
« overall accuracy » qui calcule le pourcentagidels de référence ayant été bien classeés

(du moins au regard de la vérité terrain) :

pz—ZAi ............................................................ (111.15)

N est le nombre de pixels de référence classifiés tiamage. Cependanjp ne prend pas
en considération les coefficients non diagonauxadeatrice de confusion. C'est pour cette
raison qu'un autre indicateur est aussi beaucolligéut l'indicateur Kappa, car celui-ci
integre les marginales de la matrice de confusedrd@nc indirectement les coefficients non

diagonaux) :

(v 73



CHAPITRE 11l SEGMENTATION NON SUPERVISEE & DETECTION DES
MICROCALCIFICATIONS MAMMAIRES

NS A YO ADAL)
k= s (111.16)
NZ-;(ZA,k > Aci)

Le coefficient Kappak est un nombre réel, sans dimension et apparti€mtervalle [0,1].
La valeur de kappa quantifie ’lhomogénéité globdderésultat de I'image segmentée. Une

valeur de ce critéere proche de 1 traduit un trésrBsultat de segmentation.

[11.4. Résultats sur d’'images synthétiques

Nous avons travaillé sur deux types dimages syigues de tailld28x128. La
premiere Fig.lll.6 et la seconde Fig.lll.7 sont stituées de 4 classes et ont été bruitées en
leur additionnant un bruit blanc gaussien de mogemul et d’écart type le méme pour toute

image.

(@)

FIG.1Il.6 —(a) Image synthétique (1) originale ; (b) Imageiib¥e avec flou et (c) Image bruitée
sans flou.

(a)
FIG.IIl.7 —(a) Image synthétique (2) originale ; (b) Imageiibte avec flou et (c) Image bruitée
sans flou.
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[11.4.1. Présentation des résultats

L'objectif de ces exemples étant d'obtenir des saggtions en composantes
homogenes facilement exploitable et I'évaluationrésultat de segmentation des images
synthétiques par des chaines markoviennes cachées.

Les segmentations de ces images obtenues agestahaines de Markov cachées sont
reportées sur les figures : Fig.lll.8. (c), Fig9ll (c), Fig.ll1.10. (c) et Fig.lll.11. (c). Nous
avons utilisé un modeéle gaussien pour le termetatthé aux donnés de moyennes et de
variances distinctes. Les tableaux de Tab.lll.2h.Me4, Tab.lll.6, Tab.lll.8 résument les
matrices de confusion pour chaque résultat de seigien et les tableaux de Tab.lll.3,
Tab.lIl.5, Tab.ll.7, Tab.l1l.9 condensent I'évatian des résultats de segmentation.

Dans le cas des modeles basé sur les chaines deowWeachées, le nombre
d'itérations d’ICE est aussi mis a 30 et nous ¢af=useulement une réalisatiarposteriori

par itération, cette simplification ne cause aucpede de performance significative. Les

probabilités initiales? ainsi les probabilités de transitior?A{ aﬁ-’ } ou g = 05 guand i5j
etay) = 1/2(k — 1) quand #j. La classification MPM basée sur les chaines @ekllv cachées

est directe sans calcul itératif.

[11.4.2. Analyse et discussion

En général, les résultats obtenus sont satisfaisantprésentent des performances
semblables en terme d’estimation des parametremddsles et en terme de segmentations.
Si 'on analyse les variations des segmentationgaant de vue visuel, on remarque gu’elles

sont cohérentes. Mais on peut tirer quelques remearg

» Afin d’assurer la convergence des algorithmes, ramass refait les expériences pour
toutes les images avec 100 itérations : aucuneadation des segmentations n’est
observée.

* On remarque que le résultat de segmentation pacHates de Markov cachées
d’'images sans flou était plus satisfaisant queiaalac flou. Cette conséquence est
confirmée par les valeurs de précision, de kapgpaet de PSNR associées a chaque
résultat de segmentation. Ainsi on peut dire guméthode de segmentation fondée

sur les chaines de Markov cachées est adaptéenages sans flou.




CHAPITRE 11l

>
>

(@)

(a) image originale, (b) image bruitée avec fi@),selon algorithme en chaine de Markov cachée.

SEGMENTATION NON SUPERVISEE & DETECTION DES
MICROCALCIFICATIONS MAMMAIRES

(b)

Fig.lll.8 — Résultat de segmentation en niveau de gris de diamsynthétique (1) avec flou.

0.9222 0.0552 0.0325 0
0.0251 0.9109 0.0440 0

0 0.0279 0.9721 0
0.0011 0.0365 0.0528 0.9056

Tab.lll.2 — Matrice de confusion pour le résultat de la classifion dans figure (cjle

'image synthétique (1) avec flou.

Précision

KAPPA

PSNR

92.7701

0.8755

17.00

Tab.lll.3 —L’évaluation de résultat de segmentation de I'imagethétique (1) avec flou
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(a) (b)
Fig.lll.9 — Résultat de segmentation en niveau de gris de d@synthétique (1) sans flou.

(a) image originale, (b) image bruitée avec fla),selon algorithme en chaine de Markov cachée.

<&
>

0.9694 0.0158 0.0149 0
0.0295 0.8544 0.61 0

0 0.0225 0.9769 0.0006
0.0013 0.0018 0.0069 0.9900

Tab.lll.4 — Matrice de confusion pour le résultat de la classifion dans figure (cile

'image synthétique (1) sans flou.

Précision

KAPPA

PSNR

94.7675

0.9700

27.000

Tab. lll.5 —L’évaluation de résultats de segmentation de I'imagnthétique (1) sans flou.




SEGMENTATION NON SUPERVISEE & DETECTION DES
MICROCALCIFICATIONS MAMMAIRES

CHAPITRE 11l

@ o @ ‘0
(a) (b) (c)

Fig.l11.10 — Résultat de segmentation en niveau de gris de desynthétique (2) avec flou.

(a) image originale, (b) image bruitée avec flay,selonalgorithmeen chaine de Markov cachée.

Tab.lll.7— L’évaluation de résultats de segmentations de genaynthétique (2) avec flou.

<&

0.8511 0.1036 0.0485 0.0058
0.0317 0.8263 0.1166 0.0054
0 0.0324 0.9497 0.0179
0 0.0087 0.0322 0.9591

Tab.lll.6 — Matrice de confusion pour le résultat de la classifion dans figure (c) de

I'image synthétique (2) avec flou.

Précision

KAPPA

PSNR

89.655

0.9100

18.000
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(@) (b) (c)
Fig.lll.11- Résultat de segmentation en niveau de gris de diarsynthétique (2) sans flou.

(a) image originale, (b) image bruitée sans flaysglon algorithme en chaine de Marleaché.

0.9760 0.0116 0.0091 0.0033
0.0027 0.9973 0 0
0 0.0277 0.9672 0.0050
0 0.0018 0.0037 0.9945

Tab.lll.8 — Matrice de confusion pour le résultat de la cléisation dans figure (c) de
I'image synthétique (2) sans flou.

Précision kAPPA PSNR

98.375 0.9701 31.000

Tab. 111.9 — L’évaluation de résultats de segmentations dealjensynthétique (2) sans flou.
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[11.5.Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre les distinétepes de détection de
microcalcification. La phase de prétraitement et Bgorithmes de segmentation non
supervisée : l'estimation des parametres a pribreomditionnels, ICE, dans un cadre de
mélanges de lois gaussiennes, d’'une chaine de Matko méthode de ICE donne de
meilleurs résultats d’estimations, surtout lorsiqwiagit d'un bruitage important. Aussi
I'algorithme ICE est trés rapide. Nous avons égalenprésenté 'algorithme MPM qui a été
appligué au probleme de segmentation par des chameéMarkov cachées. Nos différents
algorithmes seront testés et évalues sur des pmeklé&de classification non supervisée
d'images synthétiques. Ces algorithmes formerorstysteme de segmentation qui sera par la
suite implémenté. Cette implémentation mettra eidedce l'intérét et la performance de
chaine de Markov au niveau de la segmentation na@pergisée & détection de

microcalcifications mammaires.
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Dans les chapitres précédents, le modeéle de cha@n®arkov
cachée et la méthode d’estimation des paramétiteétémprésentés. No
consacrons ce chapitre a I'application de cette éfisation et techniqu
d’estimation des paramétres a la segmentationgstatnon supervisé

d'images mammographiques et détection des micnficakions
mammaires.
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IV.1. Introduction

Nous présentons ici quelques résultats de simula&iintégrant une information sur la
gualité de chaque résultat de détection de miaiication pour mettre en évidence la
performance de la chaine de Markov cachée. Nouslldés dans un premier temps le
principe général des criteres d’évaluation d’'urutés de détection et la base de données
utilisée. Nous présentons par la suite quelquesltaés expérimentaux sur des images

mammographiques, analyse et discussion et nough@mmpar une conclusion.

IV.2. Critere d’évaluation d’un résultat de détection des microcalcifications

Dans le cas général, aucune Vvérité terrain n’egtodiible pour évaluer un résultat de
segmentation et de détection des microcalcificatiorammaires. Nous proposons ici une
méthode d’évaluation de la qualité d’'un résultat ssgmentation ne nécessitant aucune
connaissance a priori sur les images a segmenterva présenter un critere utilisé

généralement pour I'évaluation d’un résultat dersagation dans un contexte non supervisé.

L’objectif de I'’évaluation est, étant donnés uneaga et une méthode de segmentation,
de déterminer la performance de cette méthode s den critere défini. D’'une part, le
principe utilisé consiste a estimer 'homogénéigs dégions de I'image segmentée. Dans
I'élaboration d'un critere d’évaluation d’'un réstille segmentation, on doit tenir compte des
deux propriétés suivantes :

» Une région de I'image segmentée ne doit conteriirguseule primitive (une texture
ou un niveau de gris constant), ceci pour garaufif n’'y ait pas sous segmentation.

Ainsi, une région est caractérisée par une desg|sést en son sein.

* Deux régions limitrophes doivent contenir deux ptives différentes pour garantir
gu’il n’y ait pas sur segmentation. Ceci corresp@ndne disparité des statistiques

entre ces deux régions.

D’autre part, on a montré un autre objectif quanidoi des chaines de Markov cachées
(HMM) est plus efficace pour la détection des niedoifications. Pour les problemes de
détection de la microcalcification en médecinepieri de chaque décision n’est pas absolu
mais basé sur le jugement de I'expert. Plus coecrent dans I'application, il s’agit de faire

le compromis entre le risque de ne pas détecteancer et le désagrément de faire passer des

examens supplémentaires sur un grand nombre dmfesi Nous proposons ici une méthode
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d’évaluation de la qualité d'un résultat de détettne nécessitant aucune connaissance a
priori sur les images. La sensibilité qui est, dfetele taux des vrais positifs (TVP),
représente la capacité d’'un examen diagnostic mnifoun résultat positif en présence de la
maladie. La spécificité (1-TFP) représente la capad'un examen a fournir un résultat

négatif en absence de la maladie [27] :

TVP = SenSIBilE = —— o (IV.1)
VP +FN
TEP = 1= SPECHICHE = oo (IV.2)
FP+VN

ou
VP désigne les vrais positifs (true positive), \@8 lvrais négatifs (true negative), FP

désigne les faux positifs (false positive) ou ermel type | (dans une terminologie de théorie

de la décision), et FN désigne les faux négatifiséf negative) ou erreur.

IV.3. Base de données utilisée

Pour évaluer et valider les performances de ngipeaghe de traitement, on a utilisé
la base de données MIAS (Mammography Image Analysisety, [25]) qui est le fruit de
travail d’'un groupe de chercheurs scientifiquestabniques qui s'intéressent a la
mammographie. La base MIAS contient un ensembl&2f# images mammographiques
numérisées de type MLO (incidence latérale obligueé)explore le sein gauche et droite de
161 femmes. Ces images appartiennent a trois ga8gonormales, bénignes et malignes,
(Type bénin :ilya 63 cas ; Type malin : il yhé&as ; Type normal : il y a 208 cas). En outre,
les cas anormaux sont divisés en six catégorieasses circonscrites, masses spéculaires,
microcalcification, masses mal définies, distorsamthitecturale et asymétrie. Parmi les
caractéristiques de la base sont les fim@mmmographiques ont été extraits de :« UK
National Breast Screening Programme », numérisés awe résolution de 200 um par pixel.
Chaque pixel est codé sur 8 bits. Toutes les imagpt découpées de telle sorte gu’elles sont
toutes de taille 1024x1024 pixels, et de niveagraequi varie entre 0 et 255. Tous les noms

des mammogrammes ont la forme suivante : mdbXXXBS,

v’ XXX : représentent le nombre de Iimage, allan0@# a 322 ;
v B est le c6té du sein, il prend la valeur «L» ptaursein gauche (‘Left’) ou «R»
(‘Right’) pour le sein droit.
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v S est la taille de limage qui peut étre» «our la petite image (1600x4320
pixels), «m» pour des images de taille moyenne 820320 pixels), «I» pour les grandes
images (2600x4320 pixels) et «x» pour le&s tgrandes images (4000x5200 pixels).

La base de données est constituée de 322 sndgesees en trois types . Pour
chaque image, les radiologues experts ont déctitple de la pathologie (calcifications, des
masses, le mammogrammes normaux, ainsi que d'dypres d'anomalies) répartis selon le
type du tissu mammaire (gras, glandulaire, ou densa localisation en donnant les
coordonnées du centre de la pathologie, le diangatree surface entourant la pathologie, sa

taille, I'échelle, et d’autres informations utiles.

Un fichier joint a la base de données décrit eritdétes images. Il est organisé en sept
colonnes de la maniére suivante :

1% colonne : le numéro de référence de l'image damsée de données MIAS

2°™colonne : Le type de la densité mammaire. Il o ttypes :

» F : Graisseux (Fatty)
» G : Glandules Graisseux (Fatty-glandular)
» D : Dense (Dense-glandular)

3éme

colonne : Le type de la Iésion si elle existe

CALC: Calcification (Calcification)

CIRC : Well-defined/circumscribed masses
SPIC : Spiculated masses

MISC : Other, ill-defined masses

ARCH : Architectural distortion

ASYM : Asymmetry

NORM : Normal

colonne : La nature de la lésion

V V V V V VYV VY

4éme
> B :Benin
» M : Malin

5eMe gfMeat7éMe colonne : La localisation de lésion

» Les cordonnées de centre de la Iésion(X, Y), Lioggle I'image est le coin supérieur
gauche. Rayon approximatif (en Pixel) d’'un cercifeamant 'anomalie.

La détection des calcifications est tres complexe dlune part, a la diversité de leurs

formes et d’autre part, aux frontieres mal défirkasre le tissu sain et la zone cancéreuse.
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Dans ce but, nous avons proposé de sélectionnsiepts images de la base MIAS. On a

considéré uniguement les images incluant des natuifications.

IV.4. Résultats expérimentaux

Pour tester la méthode proposée, des procéduradépffectuées sur I'ensemble des
images mammographies des caractéristiques difEseqii ont été obtenues a partir de la
base de données MIAS. Cette série dexpérimenttia@oncerne des images
mammographiques réellascluant des microcalcificationappartenant a trois catégories :
normales, bénignes et malignes, pour lesquellexidte de valeur exacte du nombre de

classes.

IV.4.1. Présentation des résultats

Les exemples traités sont des images en niveausleCgtte série d’expérimentations
concerne des images réelles de mammographies)gsmuelles il existe de valeur exacte du
nombre de classes. Cependant il est possible diobi@ avis d’expert sur un nombre de

classes approprié en fonction du contexte ou higifidation de I'histogramme.

L'objectif de ces exemples étant d'obtenir des segmtions non supervisées en
composantes homogénes facilement exploitable #irefal'attention sur la qualité de la
segmentation des images de mammographies pardaseside Markov cachées.

Les figures Fig. IV.1Fig. IV.2 et Fig. IV.3montrent le résultat de l'application de
I'approche proposée aux mammographies présentédsg 1.17. La microcalcification a été
détectée avec succes par notre méthode proposée.

Le tableau Tab. IV.1 récapitule les valeurs de ibdité qui est, en effet, le taux des
vrais positifs (TVP), la spécificité (1-TFP) quitesn conséquence, le faux des vrais positifs

(FVP) pour chaque résultat de détection selorrdes types de la densité mammaire.

IV.4.2. Analyse et discussion

En général, les résultats obtenus sont convenpbésgntant les performances en terme
d’estimation des parameétres du modele de la segtimmtet en terme de la détection des
microcalcifications. Si I'on analyse les variatiotss résultats du point de vue visuel et au
sens du critere d’évaluation, on remarque qu’eieat cohérentes. Mais on peut tirer

quelques remarques :
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La premiére constatation est ges résultats ont été montrés sur les images séglle
démontrenta performance dtefficacitédes chaines de Markov cach@esir la détection de
la microcalcification.L’estimation des parametres de régularité, qui sont les élé&rnhe
matrice de transition stationnaire, semble étreut@ap plus robuste. Les frontieres de la
région sont souvent légérement irrégulieres, mess dtructures fines sont généralement
meilleures. Les résultats expérimentaux ont étdirco@s que la microcalcification peut étre
détectée avec précisioAinsi la technique de I'amélioration de contrasteéfiore notre
algorithme dans les deux catégories bénignes egmesl

Afin d’assurer la convergence des algorithmes, reoums refait les expériences pour
toutes les images avec 100 itérations : aucuneadation des segmentations n’est observée.
En premier lieu, pour I'estimation des parameétremjs avons utilisé I'algorithme ICE qui
présente 'avantage qu’il est peu colteux en temiepsalcul. Le nombre d'itérations d’ICE est
mis a 100 et nous calculons seulement une réalsatposteriori par itération. L’algorithme
s'arréte lorsque les parametres ne varient plasta g'une limite fixée. Ensuite pour réaliser
la tache de segmentation, on a opté pour une mettectlassification non supervisée qui
minimise le nombre de pixels mal classés basé’sstirhateur MPM. La classification est
directe sans calcul itératif. La distribution gaesse est bien adaptée aux images de type
mammographiques.

Une autre évaluation subjective est utilisée enpayant les sous-images sélectionnée
apres le seuillage sans et avec I'amélioration ahtraste (locale et globale). On compare
aussi si le nombre duicrocalcificationsdétectées correspond a I'avis de I'expert dansdss
d’un sein atteint. L’évaluation objective de cesuléats est illustrée sur les figures. (Fig. IV.3
(cl), (c2) et (c3) et que la détection par algorithme proposé sarsvec les deux types
d’amélioration du contraste ne capturent pas lem@séétails de I'image réelle (nombre et la
taille de microcalcification). Afin de faciliterla comparaison visuelle, une zone est
sélectionnée, marquée (cercle rouge) dansdi#érentes sous-images. Notamment d’un
point de vue visuel, la détection sans et avecdlaration globale du contraste est clairement
moins satisfaisante que la détection avec amélordbcale. Ledétail de ces résultats est

résume dans [€ab. IV.1selon les trois types da densité mammaire.
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La nature de la lIésion

Le type de la densité Malignant (M) Benign (B)
mammaire. TVP TFP TVP TFP
Dense-glandular (D) 0.725 0.275 0.825 0.175
Fatty-glandular (G) 0.814 0.186 0.85 0.15
Fatty (F) 0.7 0.3 0.9 0.1

Tab. IV .1 : Comparaison des résultats selon les trois typda densité mammaire.

Les résultats expérimentaux présentés dans lelVabont prouvé que notre approche

est plus efficace pour la détection des microdaktiions de Iésions bénignes quelque soit le

types de la densité mammaire. Le meilleur tauxrdepositif obtenue est de 90.00 % réalisée

avec des images de la densité mammaire Fatty oim$esénignes. Alors que ce taux est de

'ordre de 70% quand on applique notre méthodeiages de méme densité mais de Iésion

malignes, cette diminution est due au niveau desusi denses ou la peau

épaisse, en

particulier chez les femmes plus jeunes, les zauspectes sont presque invisibles donc

peuvent ne pas étre détectées en tant que midfazdions. Ainsi on peut dire que la

méthode de détection basée sur les chaines de Wadahées est adaptée aux images

mammographiques.
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Fig. IV.1. Résultat de I'application de I'amélioration locale contraste.

(al) Image de mammographie originale maligne (1QR24 pixels),(a2) Sous-images (256 x 2%fxels)
«al » apres division, (a3) reconstruction de = apres l'opération de seuillage (1024x1024) piXek) Sous-
images (128x12®ixels) « a3 »aprés division, (a5) reconstruction de « apres I'amélioration du contraste
locale.
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Fig. IV.2. Résultat de l'application de I'amélioration globale contraste
(al) Image de mammographie originale maligne 41021024 pixels)(a2) Sous-images (256 x 2pixels)
«al » aprés division, (a3) reconstruction de = @dres l'opération de seuillage (1024 x 1024)pjix@6)
« a3 » aprés I'amélioration du contraste global®241x 1024) pixels, (a7) Sous-images (128 x [di8ls) « a6»
apreés division.

Notant que, cette étude confirme la performanckadelioration du contraste et mettre
en avant les régions d’'intérét pour la détectioa decrocalcifications. Dans la deuxieme
partie de résultats expérimentaux, la détectionndigsocalcifications est facile due, d'une
part, au fait qu'on garde les sous-images ayarg plintensité (information) pour les
traitements suivants et, d'autre part, augmenteyfamique de l'intensité des sous images
ainsi on augmente le contraste des pixels représedes microcalcifications par rapport au
tissus environnants. Notre méthode permet de @dtkecprésence de I'anomalie ou non sans

pouvoir de déterminer le type de I'anomalie.
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cl c2 c3

Fig. IV.3. Résultats de la méthode de détection des miaifications proposées appliquée aux
guatre images mammographiques de la Fig. 1.17.

(b1) «ad » aprés l'opération de seuillage saméliaration du contraste, (b2) « a5» aprés l'op@Erate
seuillage, (b3) « a7» apres l'opération de sewi)légl) Détection par algorithme proposé sans anadion du

contraste, (c2) Détection par algorithme proposgcamélioration du contraste locale, et (c3) Dé&rcpar
algorithme proposé avec amélioration du contralsteade.

Plusieurs faits ressortent de cette étude expétateerD'abord, l'intérét de la prise en
compte de linformation spatiale pour la classtfma des pixels d'une image apparait de
maniere evidente dans les différents exemplesggatomme il fallait s'y attendre, le choix
d'un modéle de mélange gaussien conduit a des s¢afinas acceptables et I'on observe une
nette amélioration au niveau de I'homogénéité dmd¢gnentation avec un modele spatial. Ce
résultat est satisfaisant car cela confirme et mogtie les approximations d’une chaine de
Markov cachée utilisée préservent l'information koarenne. Enfin, une étude comparative
effectuée sur les trois densités mammaires prouyamtnotre approche proposée donne des
meilleures analyses.

Dans le tableau ci-dessous, une comparaison deétlaode proposée pour la détection

de uC. et d’autres méthodes avancées ces derar@réss.

Etude Méthode Data TP (%) FP
base
La méthode proposée¢ Contrast enhancement andVIAS | Voir le tableau ci-
detection of microcalcificationp dessus
mammary using hidden Markgv
chains.
(W) 93
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Yu and Huang Wavelet filter and thresholding, MIAS 90 0.65
model-based and statistical
texture features.

Oliver et al. Local feature extraction viaMIAS 80 1
filtering.
Dheeba and Tamil Feature extraction using Law|[sMIAS 86.1 -

texture energy measures, pixel
classification via support vector
machine.

Tab. IV .2 : Comparaison de la méthode proposée pour la détecke pC. et d’autres
méthodes avancées ces dernieres années.

IV.5. CONCLUSION

Dans ce travail, nous avons présenté un algorithotematisé de la détection des
microcalcifications par des traitements des imagesnmographiques. Ceci permet d’aider
les experts dans leur travail parce que le nomhmeade a expertiser est tres grand. La
méthode proposée est d’améliorer le contraste dmgpgments de pixels représentant des
microcalcifications en mettant en évidence l'infatibn spatiale présente dans les images
mammographiques. On a montré un autre objectif lgraploi des chaines de Markov
cachées (HMM) est plus efficace pour la détecties thicrocalcifications car les HMM
reposent principalement sur la contrainte de réijélapatiale pour le traitement des images.
Les résultats expérimentaux ont confirmés que liesocalcifications peuvent étre détectées

avec plus de précision.
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V.1. Récapitulatif

Dans cette thése nous avons travaillé sur lessaxeants :

« FEtude des images et détection des microcalcifioattnammaires.

» Pour faire cette étude nous avons traité des intagesmographiques.

« Dans ce mémoire nous avons développé un algorititee détection des
microcalcifications mammaires :

» Dans un premier temps, les images mammographiquginales ont été
prétraitées, afin d’extraire la région du seh le fond nettoyé. Cette opération
basée sur un ensemble de seuillages et diés morphologiques (opération de
division automatique de l'image), contribue enrtipalier a I'amélioration des
résultats ultérieurs de segmentation des micrdaations mammaires.

» Par la suite, Nous avons prouvé la segmentation sugervisée d’image
modélisées par les chaines de Markov cachéesgibaliié de ce modéle markovien
cachée réside dans [lintroduction des informatioggatiales. Les modeles
stochastiques que sont les chaines de Markov glatvétre de bons détecteurs des
régions (la région cancéreuse : microcalcificafjordest pour cela qu’ils ont été

largement utilisés a cet effet comme pour la d@asgion et la segmentation.

Pour aboutir & cela nous avons procédé en plusiapes :

 La premiére partie a été consacrée a une présentdé I'approche médicale de
limagerie du sein, pour situer le contexte dalequel I'application que nous
cherchons a développer va étre utilisée et #terehts modeles de détection et de
segmentation. L'étude de ces modeles montre queéarie la plus utilisée pour
modéliser l'information extraite des images estsamteste la théorie des probabilités
basée sur les chaines de Markov cachées. lls usen des informations
contextuelles avec une régularisation spatiale. d@atre, les autres méthodes de
segmentation d’images, qu'on a vues, comporteraioes limites. Ces méthodes ne

respectent pas la cohérence spatiale des clagse$idage.

* La deuxiéme partie a traité la modélisation margome d’images. Elle permet la

construction des chaines de Markov cachées. Potactéaser nos regions
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cancéreuses (microcalcifications), nous avonssatitrois attributs locaux (moyenne,
variance et les parameétres de régularités markog®n Aprés avoir précisé les
différentes étapes de modélisation, nous avonsogeopalgorithme pour la réalisation

de chaine de Markov cachée.

* La troisieme partie s’est intéressée a l'estimati@s parametres d’attaches aux
données et des probabilités conditionnelles a ipeiorvue d’'une segmentation non
supervisée. En premier lieu, pour l'estimation ¢esametres, nous avons utilisé
I'algorithme ICE qui présente I'avantage qu'il gmtu colteux en temps de calcul.
Ensuite pour réaliser la tache de segmentationa apté pour une méthode de
classification non supervisée qui minimise le nogntle pixels mal classés basé sur

I'estimateur MPM.

* La quatrieme et derniére partie a été pour nouxdision de mettre a I'ceuvre notre
méthode de détection de microcalcification utilisess chaines de Markov cachées,
les parcours de type Hilbert-Peano, I'estimatiors gmrameétres d’attaches aux
données et des probabilités conditionnelles a ipeorvue d’'une segmentation non
supervisée utilisé dans les parties précédentes.a Gdmplémenté cette approche
markovienne non supervisée de détection sur degesnanammographies. Les
résultats obtenus sont visuellement trés clairgcipret montrent d’'un part que
'approche proposée dans ce travaill permet deetraBvec succes les
microcalcifications a partir des images mammogrgpés référents de la base de
données MIAS. D’autre part ; on a montré un aubjedaif que I'emploi des chaines
de Markov cachées (HMM) est plus efficace pourdgedtion des microcalcifications
car les HMM reposent principalement sur la conteaitle régularité spatiale pour le
traitement des images. Enfin, une étude comparatifextuée sur les trois densités

mammaires prouvant que notre approche proposéedimmmeilleures analyses.

Plusieurs améliorations pour la détection markaweenon supervisée des microcalcifications

mammaires sont néanmoins envisageables.
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V.2. Perspectives

Ce manuscrit nous a ouvert la porte Issr méthodes stochastiques en analyse
d'images telles que la segmentation et la détectddous nous sommes intéresses a
'automatisation de la détection des microcalctiimas en utilisant une analyse stochastique
basée sur des chaines de Markov cachées, surdaags analyse Hilbert-Peano des images
meédicales. Notre méthode permet de détecter lapeésde I'anomalie ou non sans pouvoir
de déterminer le type de 'anomalie. Synoptiqudadelassification peut étre envisagée pour

d’identifier une anomalie en type bénigne ou magest donnée comme suit :

Image originale (Y)

Phase 1 : Initialisation

» Visualisation des résultats

intermédiaire

Phase 2 : Estimation des parametres [

4

Visualisation des résultdts

intermédiaire
\ 4

Phase 3 : Segmentation

Image segmentée (X)

Et paramétres estim¢s)
A\ 4
Phase 4 : Apprentissage

Connaitre les difféerents

parametres de classification

A4

Phase 5 : Classification des anomalied

l

L’anomalie

Fig. V.1: Organigramme de la procédure de la classificati@s dnomalies
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Les perspectives de cette thése sont nombreuses :

Pour rendre la segmentation non supervisée plugssteb il est souhaitable de
fusionner plusieurs méthodes de segmentationdafigaliser un systéme de détection
adaptatif pour les images mammographies.

Une segmentation en 3D des zones fonctionnellgsiépees d'images 3D).

Les caractéristigues morphologiques que rmwns utilisés restent tres simple,
donc il serait possible de les enrichir ghautres caractéristiques de plus haut
niveau : texture, .... . Les attributs des path@edelles que leur position dans le sein
et leur accommodement géométrique sont tres utilass le diagnostic des
microcalcifications par les experts. Leur introtiloic comme caractéristiques dans un

systeme de classification ne peut qu’amélioreiakilité du diagnostic.
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ANNEXE

Algorithme des K-means

arguments : Taille K (nombre de classes a déterminer).
initialisation : Co={y;,i=1, 2, ....,K}
tant que C, # Cy,-1 faire
[*Affectation des éléments de la séquence d’apEsage */
pour tout vecteur z de la séquence d’apprentis&age
sibdlofy, 2,....,K}, [z - yO< [z — yO alors
AR
fin si
fin pour
[* Mise a jour des centres de classes */
pouri=1, ...., Kfaire
y = centroide ({z / Z1 R});
fin pour

fin tant que

Algorithme d'initialisation par K-means.
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Algorithme de réalisation d’une chaine de Markov

Initialisation des parametres d’'a prioufP et ai? , des donnéefq0
Répéter jusqu’a convergence

Forward
- Initialisation

od(i) = ﬂy—lL 1< i <k
i)

- Récurrence, poar=1,...,N-1:

fiQ(yml)Z ad(j)al

a(r]\+1(i): k k
Zfﬁ(ym)Zaﬂ(j)aq
=1 =

Backward
- Initialisation :
BR() =1

£1,0) = 0 ey )= o alTOR)
2 ar(h) Zf|“(yn+1)z af (i

=1 =1 =1

- Récurrence, paur= N-1,...1:

Zaﬂqu(ynﬂ) n+1 J)
= K
Zfl (yn+1)ZGﬂ J aj
=1 =1

(i) = - A0BR0) o g ;)= <10 )agfﬁ(y%ﬂ)sm(')
2, ai(1)Ba() I;fﬁ(ym)

G
=1

J

Procédure d’échantillonnage

- Tirage des échantillo()é*(l), x9(1), ..,xq(m)) selon P(X‘y ,GQ)

- Tirage de(t) selonP(x = oo||y ,eq)z &, (i)

- Tirage da(t) selorP(x ne1 = @[ Xn =@y ,eq)= wi(i, )

Algorithme de réalisation d’'une chaine de Markov.
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IAlgorithme ICE sur une chaine de Markov cachée

Initialisation des paramétres d’a priaid, a = 0,5 pour i=j elaifjJ =1/2(k — 1) pour #j et
des donnée
Répéter jusqu’a convergence
Forward
- Initialisation
ad(i) = ﬂy—lL 1< i <k
> i)

- Récurrence, poar=1,...,N —-1:

£l )3 )

a8uli)=
Zﬂq(ynﬂ)Zaﬂ(j)a?
=1 =
Backward
- Initialisation :
BR() =1
£.() = -2R0) gy, g)= Rl Jajf (vt )
! k k
IZl af (1) IZlff*(y‘,’m)Zlom(i)a?.
= =

- Récurrence, paur= N-1,...1:

Zau j(yn+1)Bn+l )
k

Z:flq(ynﬂ)Z:agl J aj
71

=1

£g() = -8B o gy ) = ol((ﬁ( )a.‘?fﬁ(y,rl)ﬁﬁﬂ(j)
2, d(1)ed() 2. 132 at()a]

B(i) =

Procédure d’échantillonnage
- Tirage des échantillofis?(1) ..., x%(t), ... x%(m)) selon P(X‘ y°, e‘*)

- Tirage de} (1) selonp(x = o ‘yo,eq ): &1(i)

- Tirage de{(t) selorP(x 1 = @[ Xn =@,y ,GQ): wi(, )
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ANNEXE

Estimation des parameétres pour chaque échantillon :

~(Q,t _— = - _
niq —n 1N ’ aﬂt — n_lﬁ ,
> enli)
n=1
N N 5
zyn 8(Xn_c‘)l) Z(Yn_}th) 8(Xn_c‘)l)
ﬁiq,t - n:lN , (&iq,t)z — n=1 N
ZS(Xn_(’)i) ZS(Xn_(’%)
n=1 n=1

m 2 1 m 2
g+l _ 1 5 ~at ( q+1) _1 (Aq,t)
Wi —mZui 'O —mZ i
t=1 t=1
e+t = L v -ar a2 1 Shaar
T =HZM’ ' ajj =;Za.,
t=1 t=1

Algorithme d’ICE sur une chaine de Markov cachée.
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ANNEXE

)Algorithme MPM sur une chaine de Markoy

Pour chaque élément n dans la chaine faire
Pour chaque classm faire

Forward
- Initialisation

ad(i) = M 1< i <k
. <)

- Récurrence, poun=1,...,N-1:
Kk
fiq(yn+1)z aﬁ(;)a‘ﬂ
a?wl(i): ]_lk

Zf, (yn+1)z (J)aﬂ.

=1

Backward
- Initialisation:
BR() =
E(,l\‘(l) - kG?\l(l)
> adl)

- Récurrence, pomr = N-1,..1:

3" a9y, )85.()
pi() = & c
Z (yn+1)z q(J)aﬂ

=1 J =1

Procédure de la classification

- pour chaque pixel, on sélectionne la classentaja plus grande probabilité a
posteriori marginale :

X = argmaxP(Xn =Y = y)

Algorithme de MPM sur une chaine de Markov.
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