
Index des symboles 

Symboles                            Significations 

IRM                                    Imagerie par résonance magnétique. 

SAD                                    Système assisté par ordinateur. 

Mias                                   Mammography Image Analysis Society 

MLO                                  la médiolatérale oblique. 

CC                                      l’incidence Cranio Caudale. 

RNMC                               Réseaux de neurones. 

SVM                                  Support à vecteur machine. 

DDSM                               Digital Database for Screening Mammography. 

SGLDM                            La  dépendance  de  niveaux  de  gris  spatiale. 

SRDM                               La  dépendance  de  la  région  environnante. 

GLRM                              La  méthode  de  déroulement  de  niveaux de gris. 

GLMD                              La différence de niveau de gris. 

ROI                                   La région d’intérêt. 

RDF                                  La reconnaissance de forme. 

RX                                    Rayon X. 

ACR                                  American College of  Radiology. 

BIRADS                            Breast Imaging Reporting and Data System. 

Mcs                                   Microcalssification. 

SE                                     Sensibilité. 

SP                                     Spécificité. 

Taux                                 Taux de classification. 

FP                                     Faux positif. 

FN                                    Faux négatif. 

VN                                   Vrai négatif. 

VP                                   Vrai positif. 

NG                                   Niveau de gris. 

RS                                    Rapport d’asymétrie. 



i

Résumé

Le cancer du sein, forme la première cause de mortalité chez les femmes dans le

monde, Aujourd'hui, Il est devenu une urgence pour lutter contre ce type de cancer.

Pour cette raison, plusieurs études ont montré la nécessité d'une lecture attentive des

cliches mammographiques pour aider les médecins dans le dépistage précoce de ce

dernier.

L'objectif est de développer des systèmes puissants pour renforcer la reconnaissance

des zones anormales, qui sont connus sous le nom SAD (système d'aide au diagnos-

tic).nous développons des classi�eurs pour l'identi�cation des masses mammaires en

se basant sur les techniques des RNs ( réseaux de neurones) et le SVM (support à

vecteur machine).

Notre but principal est de classi�er les masses mammaires après la détection et la

caractérisation des di�érents descripteurs contenus à l'intérieur de l'image mammo-

graphiques. En s'appuyant sur la matrice de cooccurrence. Nous avons utilisé les infor-

mations textuelles contenues dans les tissus mammaires exprimées en niveau de gris, et

sur les descripteurs de formes géométriques. Le choix de ces descripteurs constitue un

problème majeur dans les systèmes d'analyse d'images, car ces derniers conditionnent

fortement le résultat �nal de la classi�cation. Donc, il s'agit de trouver une caractéri-

sation des images plus riche en information que les images d'origine et ceci dans le but

de rendre la prise de décision plus e�cace. Nous avons validé nos classi�eurs sur un

échantillon de 90 images de la base de données DDSM. Les résultats expérimentaux

ont montré l'intérêt des descripteurs choisis.

Mots clés : Cancer du sein, Diagnostic Assisté par Ordinateur (DAOx), Segmen-

tation, classi�cation, Descripteurs de texture et de forme,SVM, RNs.
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Abstract

Breast cancer, the leading cause of death among women worldwide, today is ur-

gently improve to �ght against this cancer .For this reason, several studies prooved

the nessecity of the second reading of mammographical cliches to help doctors in the

early detection of the latter.

The objective is to develop powerful systems to reenforce the recognition of abnormal

areas, which are known as Computer Assisted diagnosis (CAD). One of these sys-

tems will we use in the diagnosis of breast masses is based on the supervised learning

technique using SVM and neural networks (RNs).Our main goal is to classify breast

masses after the detection and characterization of various descriptors contained wi-

thin the mammographic image, based on the co-occurrence matrix in order to encode

information in textural fabrics Breast expressed in grayscale, and the descriptors of

geometric shapes. The choice of these descriptors is a major problem in image analysis

systems because these descriptors strongly in�uence the �nal result of the research

or of the classi�cation. So it's the best characterization of the cibled image which

make �nal decision more e�ective. We have validated our system on a sample of 90

frames(DDSM) and the experimental results show the e�ectiveness of these descrip-

tors.

Keys words : Breast cancer,classi�cation,segmentation,SVM,RNs, Feature Extrac-

tion,Computer Assisted diagnosis(CAD).
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Introduction générale

Un cancer concerne toutes les tumeurs malignes qui s'étendent plus ou moins ra-

pidement d'une façon très anarchique comme le cancer du sien qui est un réel enjeu

de santé publique.

En Algérie, le cancer du sein représente près de 50% des cancers gynécologiques chez

la femme et au cours de ces quinze dernières années, l'incidence du cancer du sein

a été multipliée par trois. Du fait de son diagnostic tardif, il en résulte souvent un

traitement lourd, mutilant et coûteux qui s'accompagne d'un taux de mortalité élevé

[1].

Malgré les progrès récents, la problématique qui reste toujours posée concerne la

complexité de l'étape de détection de ces lésions (l'aspect très texturé des tissus mam-

maires, la diversité de la taille des masses, la faible intensité entre les tumeurs et les

tissus sains qui rendent les bords de ces masses ambigus et �ous). Le but majeur et

d'augmenter la sensibilité de la mammographie a�n de réduire le nombre de faux né-

gatifs (FNs). La mammographie reste la technique d'imagerie la plus �able et la plus

reproductible pour le diagnostic précoce du cancer du sien, l'interprétation et l'ana-

lyse de ce type d'images restent une tache plus di�cile d'où le besoin à des systèmes

d'aide au diagnostic pour aider les radiologues, à faire la bonne lecture des images

mommographiques.

La deuxième étape aussi intégrante dans un processus de diagnostic, touche le volet

de la classi�cation sachant que la diversité des causes de malignité comme : contour,

forme, densité, distribution, ...). Pour cela, des études ont montré que les SADs amé-

liore la sensibilité de plus de 15% [2]. Elle constitue une approche standardisée d'in-

terprétation basée sur une deuxième lecture des images mammographiques. Dans ce

cadre, plusieurs travaux ont été menées ces dernières années a�n de développer des

systèmes d'aide au diagnostic (SAD) qui a pour objectif d'obtenir un taux maximum

de reconnaissance des zones anormales.

Ce système repose sur un schéma assez générale de quatre parties : pré-traitement ,la
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détection des lésion mammaires, l'extraction des caractéristiques et la classi�cation

pour la prise de décision :

• La segmentation : elle consiste à extraire les zones d'intérêts à partir des images

mammographiques, ce sont les masses bénignes / malignes pour notre applica-

tion.

• La caractérisation : elle fournit des caractéristiques des objets précédemment

extraits. Ces caractéristiques doivent être précises pour décrire les zones d'inté-

rêts.

• La classi�cation : les zones d'intérêts sont classées selon le type de pathologie

grâce à une méthode de classi�cation.

L'objectif visé dans ce mémoire consiste à développer une approche de traitement et

d'analyse d'images (les étapes de segmentation et de caractérisation), ce qui apportera

une aide précise au diagnostic. Dans ce travail nous nous intéressons aux descripteurs

de la forme et de la texture a�n de classer les pixels des lésions, en utilisant deux

types de classi�eurs (SVM et RNs) , Nous avons réalisé dans le cadre de ce mémoire

de �n d'étude les objectifs suivante :

• Détecter les zones d'intérêts en utilisant l'algorithme FCM (Fuzzy C-Means) ;

• La caractérisation des images (texture/ forme).

• Analyser les textures, les paramètres de forme géométriques des zones d'intérêts

pour classi�er les masses.

• Classi�cation des images mammogaphiques.

Plan et contenu de mémoire

Le premier chapitre présente une description courte de l'anatomie du sein, le can-

cer du sein. Nous décrivons ensuite, quelques notions générales sur les di�érents types

d'imagerie mammaire et nous détaillons ensuite, les signes radiologiques. Nous ter-

minons ce chapitre par une présentation de la classi�cation des lésions mammaires

selon LEGAL et BIRARDS. Dans le deuxième chapitre, nous présentons l'état de

l'art concernant le système SAD et ses di�érentes étapes. Nous terminons ce chapitre

par une présentation des descripteurs de la couleur, la forme et de la texture. Le

troisième chapitre présente le c÷ur de notre travail, il est dédié à la caractérisation

des masses mammaires de la texture (attributs d'Haralik) et de la forme (parmi les

descripteurs géométriques : la surface, le périmètre, la compacité.) appliquée sur des

images mammographiques en niveau de gris. Dans le dernier chapitre : Nous analysons

les résultats obtenus par les deux types de classi�eurs (RNs, SVM).



Chapitre 1

Principes anatomiques

1.1 Introduction

Le sein est un organe vital du corps humain qui est caractérisé par son organisation

anatomique et fonctionnelle. Ce type de cancer constitue à travers le monde la cause

de décès la plus fréquente chez la femme.

Dans ce chapitre, nous allons présenter tous d'abord une vue générale sur l'anatomie

du sein, ainsi que les statistiques du cancer du sein. Puis, nous étudierons les prin-

cipaux changements de la pathologie qui peuvent se produire, puis nous aborderons

l'approche médicale de l'imagerie du sein, Pour �nir, nous verrons des méthodes de

la classi�cation des lésions mammaires.

1.2 Épidémiologie du cancer du sein en Algérie

Il est aujourd'hui urgent de mieux lutter contre le cancer du sien qui représente la

première cause la plus fréquente de décès par cancer chez les femmes (522000 décès).

Une femme sur 8 développe un cancer du sein au cours de sa vie, il touche des femmes

âgées plus de 50 ans.

En Algérie, les centres de santé du pays enregistrent entre 7000 et 10.000 nouveaux

cas (mars 2014) de cancer du sein par an (de la part de CHU de Tlemcen).

1.3 Anatomie du sein

Le sein est essentiellement constitué d'un tissu adipeux graisseux plus ou moins

important qui lui donne sa forme et son volume. La glande mammaire, noyée dans

le tissu conjonctif, est composée d'une vingtaine de lobules qui deviennent actives en

période de lactation. Le lait sécrété est diverse par des canaux galactophores séparés
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au niveau du mamelon. Le sein parcouru par une multitude de vaisseaux sanguins,

est maintenu par la peau qui le recouvre et par des �bres liées au muscle pectoral [3].

La �gure 1.1 détaille ces di�érents composants mammaires.

Figure 1.1 � Anatomie interne du sein

1.4 Dé�nition du cancer du sein

Un cancer du sein est une lésion cellulaire qui se développe au niveau des glandes

mammaires ou des canaux galactophores (conduits qui transportent le lait jusqu'au

mamelon) ou bien d'une cellule des lobules du sein responsables de la production du

lait (carcinome lobulaire du sein). Cependant, lorsque la cellule devient cancéreuse,

elle perd ses capacités de réparation. Elle se met alors à se multiplier et �nit par la

formation d'une masse qu'on appelle tumeur maligne(la métastase).

1.5 les di�érentes tumeurs

1.5.1 Les tumeurs bénignes

Les tumeurs bénignes sont des masses tumorales qui présentent un caractère régu-

lières à croissance lente restant toujours au niveau du tissu dans lequel elles ont pris

naissance et se multiplient localement. Ces types de tumeurs ne métastasent jamais.

1.5.2 Les tumeurs malignes

Il y a une grande di�érence entre les tumeurs bénignes et malignes, les tumeurs

malignes se croient rapidement d'une façon anarchique, et se disséminent à distance
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par voie sanguine ou lymphatique en donnant des tumeurs secondaires dans d'autre

viscères c'est ce qu'on appelle les métastases. L'évolution de ces tumeurs sans trai-

tement tendre spontanément vers la mort. Ces tumeurs sont mal limitée, leur forme

sont irréguliers (spiculé)(voir �gure 1.2).

Figure 1.2 � Types de cancers du sein

1.5.3 Causes du cancer du sein

Il existe plusieurs causes responsables du cancer, On cite :

• L'âge : le cancer du sein a�ecte les femmes de plus de 50 ans.

• Les antécédents familiaux.

• Le tabagisme.

• Des seins denses.

• la radiothérapie au thorax

• L'obésité.
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1.5.4 Le cancer du sein chez l'homme

Le cancer du sien est rare chez les hommes. Ils possèdent des seins qui sont toutefois

moins développés que chez les femmes. Il est important que les hommes sachent qu'ils

peuvent être concernés par ce type de cancer.

1.6 Les examens mammographiques

1.6.1 Dépistage

Aujourd'hui, l'examen de mammographie reste le meilleur examen pour le dépis-

tage précoce du cancer du sein. Cependant, cet examen comporte des limites, pouvant

être liées à de réelles di�cultés d'interprétation (dues à la tumeur ou à la structure

mammaire environnante) ou à des facteurs liés au lecteur, la distraction ou le niveau

d'expérience du radiologue. Les lésions manquées sont très souvent liées à un manque

de détection du radiologue, ceci concerne tout particulièrement la détection des foyers

de micro-calci�cations qui peuvent ne pas être vus lorsque la vision n'est pas focalisée

sur l'anomalie . Le taux de faux négatifs en première lecture est loin d'être négligeable

puisqu'il a été évalué entre 16 et 31%. La double lecture réduit le taux de faux négatif

de 5 à 15%, en améliorant particulièrement la détection des cancers de petite taille.

Le béné�ce est d'autant plus grand que les deuxièmes lecteurs sont plus spécialisés,

lisent plus de clichés et ont reçu une formation spéci�que. La double lecture est une

procédure acquise pour les examens mammographiques de dépistage de masse , mais

elle est de plus en plus di�cile à organiser aujourd'hui, en raison du nombre insu�sant

de radiologues spécialisés dans la lecture des mammographies [4].

1.6.2 Diagnostic

Le diagnostic du cancer du sein repose sur :

• Diagnostic clinique

• Mammographie

• Anatomopathologie.

1.6.3 Traitement

Les méthodes de traitement sont :

• Chirurgie.

• Radiothérapie.
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• Chimiothérapie.

• Hormonothérapie.

• Thérapie biologique.

1.7 Les techniques d'imagerie mammographiques

1.7.1 La mammographie

technique d'imagerie médicale qui sert a détecté les anomalies mammaires avant

même qu'elles n'aient provoqué des symptômes cliniques.

1.7.1.1 La technique

L'appareil dédié à la réalisation d'une mammographie est la mammographie (voir

�gure 1.3). Cet appareil se compose d'un tube radiogéne générateur de rayons X

de faible énergie (entre 20 et 50 µm) et d'un système de compression du sein. En

premier temps, les deux seins sont comprimés à tour de rôle. Cette compression permet

l'étalement des tissus mammaires ce qui facilite la visualisation des structures du sein

et la réduction de la dose de rayons X délivrée. En deuxième temps, les deux seins

sont exposés à une faible dose de rayons X. On obtient, alors, une projection du sein

sur un détecteur plan. La radiographie est réalisée sur des �lms argentiques ou sur

des systèmes de radiologie digitale de haute qualité. L'analyse de la glande mammaire

est réalisée grâce aux déférences de l'atténuation des déférents types de tissu [3].

Figure 1.3 � Les composants d'une mammographie.
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1.7.2 Échographie mammaire

Le but de cet examen est de visualiser vos seins à l'aide d'ultrasons. Il est sans

danger et indolore. L'échographie du sein apporte des informations complémentaires

à la mammographie. Elle est toujours utilisée chez les patientes jeunes et pour les

femmes dont les seins sont denses à la mammographie. Elle sert aussi à guider le

radiologue pour e�ectuer un prélèvement (biopsie) ou pour poser un repère métallique

avant une chirurgie (voir �gure 1.4)[5].

Figure 1.4 � Exemples d'images échographiques du sein

1.7.3 L'imagerie par résonance magnétique

L'imagerie par résonance magnétique du sein est un examen de deuxième intention

doit être réalisé après un bilan sinologique complet (examen clinique, mammographie

associée ou non à une échographie). Elle est beaucoup plus performante pour la dé-

tection des carcinomes in�ltrant (sensibilité allant de 94% à 100%) que pour celle des

carcinomes intracanalaires (sensibilité variant de 77% à 94%) [6](voir �gure 1.5).

Figure 1.5 � Exemple d'IRM mammaire bi-sein.
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1.7.4 Les incidences en mammographie

La zone d'intérêt vue sur deux incidences di�érents les plus courantes est l'inci-

dence oblique externe (ou medio-latéral-oblique) et l'incidence de face(voir �gure 1.6).

Figure 1.6 � Incidence en mammographies.

Figure 1.7 � Radio anatomie d'un sein normale sur une incidence face/oblique.

1.8 Les signes radiologiques

1.8.1 Les opacités du sein

Une opacité est une masse importante correspond à une plage de sur-densité anor-

male. Une sur-densité anormale ne se distingue pas d'une sur-densité normale par un

critère précis, mais par une combinaison de di�érentes caractéristiques : taille, densité,

contour, forme, texture vue sur deux incidences di�érentes [7](voir �gure 1.8).
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Figure 1.8 � Exemple des opacités bénigne /maligne.

1.8.1.1 L'analyse des opacités mammaire

Il existe quatre critères radiologiques :

• La taille : elle est variable de quelque millimètre à plusieurs centimètres. Ce-

pendant la taille ne prédit pas le caractère malin, sauf sur des clichés successifs

lorsque l'on voit la taille augmenter régulièrement.

• La densité : Les masses sont généralement dense (plus blanches) que le tissu

mammaire adjacent. Il existe quatre types (voir �gure 1.9) :

Figure 1.9 � Di�érents types de densité mammaire.
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• La forme : Cinq types de formes (voir �gure 1.10) de masse :

Figure 1.10 � Les formes de masse.

• Le contour : c'est le meilleur critère pour l'étude des opacités [7]. La �gure 1.11

illustre cinq types de contours des masses :

Figure 1.11 � Exemple de calci�cations malignes.

• Thérapie biologique.
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1.8.2 Les calci�cations

Il existe deux types de calci�cations : les macro-calci�cations et les micro-calci�cations

1.8.2.1 Les macro-calci�cations

Sont des dépôts grossiers de calcium blanc, opaque aux RX et bien visible en

mammographie. Elles sont souvent associées à des signes bénins.

1.8.2.2 Les micro-calci�cations

Sont des calci�cations de petite taille en général comprises entre 200 et 500 µm

(voir �gure 1.12). L'analyse des calci�cations se fait selon leur taille, forme, nombre et

Figure 1.12 � Exemple des micro-calci�cations.

leur distribution. En règle générale, les calci�cations de grande taille régulière, ronde

ou ovale sont synonymes de tumeur bénigne, les calci�cations petites, irrégulières, de

formes variées sont souvent associées avec une pathologie maligne (�gure 1.13).

Figure 1.13 � Exemple de calci�cations bénignes.
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Paramètres ra-

diologiques

Opacité positive Opacité négative

Taille -Les micro-calci�cations sont

associées avec un processus

malin.

- Moins de 0.5 mm sont sou-

vent associées à des cancers.

-Les macro-calci�cations avec

un processus bénin.

-Celles de plus de 2 mm sont

assez typiques de lésions bé-

nignes.

Forme -zone de �ou limité -parfaitement net

Morphologie -polylobée, avec des rayons de

courbure variée

-ronde ou ovales, sans lobula-

tion ni rectitude localisée

Table 1.1 � Tableau récapitulatif des opacités bénignes/malignes.

1.9 Le système SAD

Depuis une quinzaine d'années, plusieurs équipes se sont intéressées à des systèmes

informatiques automatisés pour l'aide à la détection et au diagnostic des lésions ra-

diologiques en mammographie. L'analyse numérique et informatique des clichés de

mammographie peut alors servir de deuxième lecture informatique pour le radiologue

.Le but du système expert est d'augmenter la sensibilité de la mammographie tout

en réduisant le nombre de faux positifs. Plusieurs études récentes ont montré que ces

systèmes SAD pouvaient augmenter de 15 à 20 % le taux de cancers détectés en situa-

tion de dépistage. Il a également été montré que les techniques d'intelligence arti�cielle

pouvaient mieux classer les anomalies détectées en lésions bénignes ou malignes qu'un

radiologue non spécialisé en mammographie [4].

1.9.1 La classi�cation des pathologies mammaires.

L'étude morphologique des lésions mammaires a fait l'objet de plusieurs classi�-

cations, les plus connues et les plus pratiquées sont celles de Le Gal et de BIRADS

[3].

1.9.1.1 La classi�cation de Le Gal

Cette classi�cation cherche à évaluer le caractère dangereux ou non des calci�ca-

tions observées. Toutefois, son défaut principal est qu'elle se base uniquement sur les

micro-calci�cations et n'intègre pas d'autres paramètres tels que :

• L'étude des distorsions architecturales.

• Le comportement du radiologue vis-à-vis de chaque cas.
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• L'étude morphologique des masses.

• La disposition des micro-calci�cations[3].

Elle décrit cinq types morphologiques qui ont une valeur prédictive de malignité crois-

sante (�gure 1.14) :

Figure 1.14 � Classi�cation de Le Gal.

1.9.1.2 La classi�cation BIRADS

Pour palier aux lacunes de la classi�cation de Le Gal, l'American College of Ra-

diology (ACR) a souligné l'importance d'un protocole mammographique standardisé

et complet qui tient en compte les di�érents facteurs de malignité [3]. En novembre

1998, l'ACR a établi le système Américain BIRADS (Breast Imaging Reporting and

Data System) qui a été rédigé par un groupe d'experts réunis par l'ANAES 2 . Ce sys-

tème permet de classi�er les images mammographiques en six catégories en fonction

du degré de suspicion de leur caractère pathologique ( tableau 1.2).
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Type

ACR

Aspects mammographiques Interprétation

ACR0 Cliché insu�sant pour véri�er la

présence ou non de lésions.

ACR1 Mcs rondes à centre clair radio-

transparentes.

Absence de masses suspectes et

de micro-calci�cations suspects.

ACR2 Mcs punctiforme, rondes, pleines,

radio-opaques, aux contours régu-

liers et arrondis.

Présence d'opacité ronde avec

macro-calci�cations sans opacité,

Images de densité graisseuse ou

mixte.

Les Opacités rondes correspon-

dant à un kyste en échogra-

phie. Présences des Calci�cations

punctiformes régulières di�uses.

ACR3 Mcs trop �ne pour préciser leur

forme elles donnent une image de

semis de poudre calcaire.

Masse circonscrite ronde ou ovale

sans microlobulations non liqui-

dienne en échographie.

Mcs ronde ou punctiforme régu-

lière ou pulvérulente, peu nom-

breuse, en petit amas rond isolé.

Petit amas rond ou ovale de cal-

ci�cations amorphes et peu nom-

breux.

ACR4 Mcs punctiforme irrégulière

aux contours anguleux, di�é-

rents d'une micro-calci�cation à

l'autre.

Masse spiculée sans centre dense,

ronde ou ovale à contour lobulé ou

masqué.

Mcs pulvérulente groupée et nom-

breuse, irrégulière, polymorphe

ou granulaire, peu nombreuse.

ACR5 Mcs vermiculaire, elles ont la

forme d'un bâtonnet souvent

Masse spiculée à centre dense, à

contour �ou et irrégulier.

Mcs associée à une anomalie ar-

chitecturale ou à une opacité.

Table 1.2 � Tableau Classi�cation BIRADS de l'ACR.
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1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit l'anatomie du sein ainsi que les di�érentes

modalités d'imagerie mammaire. Le deuxième chapitre est consacré à détecter les

masses mammaires par des outils d'aide au diagnostic et pour donner une deuxième

lecture aux médecins. Pour cela, nous avons besoin d'une connaissance su�sante sur

les caractéristiques des masses mammaires qui vont être présentées par la suite.



Chapitre 2

Processus automatisé De

reconnaissance des Masses

mammaires

2.1 Introduction

Dans le cadre de mémoire de master. Nous avons développes trois modules dis-

tincts, le premier module concerne la phase de segmentation, le deuxième module

permet la caractérisation des images mammaires via des descripteurs de texture et de

forme.

En�n dans le dernier module, nous implémentons deux classi�eurs di�érentes (RNs,

SVM) dans la littérature nous trouvons beaucoup de travaux qui concernent la seg-

mentation,la caractérisation et la classi�cation des masses mammaires.

2.2 L'état de l'art

Le cancer du sein est le plus fréquent chez les femmes à travers le monde il est classé

parmi les causes principales de décès. C'est une lésion maligne qui se développe d'une

façon anarchique au niveau de la glande mammaire (adénocarcinome).Actuellement,

Il n'existe pas un moyen précis pour éviter son apparition. Les radiologues spécialistes

ne détectent que 70% de cas de cancer du sein à cause de la di�culté de l'examen

mammographique. Pour cette raison, plusieurs recherches ont été proposées ces der-

nières années a�n de développer des outils d'aide au diagnostic (SAD) dont l'objectif

est d'interpréter les images de mammographies. Ces outils présentent une chaîne com-

pacte. Après la segmentation des images mammographiques, l'étape suivante est la

caractérisation de l'image ensuite la classi�cation a�n d'identi�er le type de tumeurs.
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• Une phase de pré-traitement qui suit l'acquisition et la numérisation de l'image est

utilisée pour éliminer les bruits. [8] proposent une transformation des niveaux de

gris en fonction d'éléments locaux comme les contours ou les statistiques locales du

premier ordre. D'autres méthodes ont aussi été proposées comme l'utilisation de

�ltre d'amélioration de la netteté [8], ou encore la suppression du fond de l'image

[9].

• Une phase de segmentation permet d'isoler les régions d'intérêts qui peuvent conte-

nir des masses. Certains chercheurs [10] ont utilisé un nouveau type d'algorithme

de seuillage (minimisation de la somme de l'énergie) pour segmenter les régions de

masses où la valeur du seuil convenable est déterminée après plusieurs itérations.

Aussi [11]ont fait appel à une mesure de détection des sur-densités en calculant

la proportion de pixels situés autour d'une lésion qui ont une intensité inférieure

au minimum de l'intensité à l'intérieur.[12] a proposé l'utilisation d'outils de mor-

phologie mathématique pour l'extraction automatique d'opacités. [13] a proposé

l'utilisation de �ltre en quadrature pour la détection de ces spicules sur le fait

que les lésions malignes présentent souvent une forme irrégulière (des spicules).

Aussi [14] a présenté une nouvelle approche pour détecter les micro-calci�cations.

Ils ont utilisé l'algorithme de segmentation la ligne de partage des eaux basé sur

le gradient morphologique multiéchelle.

• L'avant-dernière étape est l'extraction des caractéristiques liées à des lésions (les

micro-calci�cations et les masses. En particulier, nous citons principalement la tex-

ture qui est l'une des caractéristiques les plus importantes utilisées pour identi�er

un objet dans une image. La dépendance de niveaux de gris spatiale (SGLDM) et

la dépendance de la région environnante (SRDM), la méthode de déroulement de

niveaux de gris (GLRM) et la di�érence de niveau de gris (GLMD) sont utilisées

pour extraire les caractéristiques de l'image segmentée [15]. Dans ce contexte ; les

auteurs [16] ont utilisé la technique de transformation en ondelettes pour extraire

les paramètres de texture de la région d'intérêt (ROI).

• la détection des lésions mammaire est considérée comme un problème de classi�-

cation. Il y a plusieurs travaux de classi�cation sur les images issues d'une mam-

mographie, dans la littérature. [17] Ont utilisé les RNs pour la classi�cation des

mammographies et ont obtenu un taux de classi�cation de 97.3%. Dans l'article

[18], les auteurs ont utilisé une méthode basée sur l'augmentation du contraste de

densité pondérée et ont obtenu un taux de classi�cation de 82.33%. Christoyianni

et al. [19] Ont utilisé la méthode d'analyse de composantes indépendantes et ont

obtenu un taux de 79.31% pour la reconnaissance des lésions malignes et bénignes.

Nous pouvons citer les travaux de Brook et al concernant les travaux sur les images
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de biopsie. Dans [20], les auteurs ont utilisé le classi�eur SVM pour classer des

images segmentées par la méthode du seuillage adaptatif et ont obtenu un taux

de classi�cation de 95.37%. Une approche utilise l'algorithme Support de Vecteur

Machine (SVM) pour la détection des masses mammographiques qui ont démontré

leur e�cacité dans le diagnostic du cancer du sein [21].

2.3 Présentation des bases d'images mammographiques

2.3.1 Digital Data base for Screening Mammography (DDSM)

La base de données Marathon de l'université de la Floride du Sud. Une descrip-

tion de cette base a été e�ectuée par American college of Radiolog dans le lexique

de BIRADS (Breast Imaging Reporting and Data System). La base correspondante

contient 2620 dossiers de patientes classées en trois groupes : normaux, bénins et ma-

lins. Chaque cas contient les vues obliques externes (MLO) et face externe (CC) de

chaque sein, et de métadonnées associées à chaque cas, elles sont contenues dans le

�chier ics et les �chiers Overlay quand ils existent(voir �gure 2.1)[22].

Figure 2.1 � Des échantillons de la base DDSM.

2.3.2 La base de données (MIAS)

MIAS : Mammographie image analysis society [23] contient un ensemble de 322

images mammographiques numérisées de type MLO (incidence latérale oblique) qui

explore le sein gauche et droit de 161 femmes. Les caractéristiques de la base MIAS : les

�lms mammographiques ont été extraits de : National Breast Screening Programme,

numérisés avec une résolution de 200 µm par pixel. La base contient aussi la localisa-

tion de di�érentes anomalies présentes dans une mammographie, par des radiologues
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experts. Marquées par un cercle de rayon donné ; qui enferme les éventuelles lésions

(Foyer de (Mcs), Asymétrie, Distorsion architecturale, Masses circonscrites et spécule,

et autres anomalies). Les mammographies de format (.pgm) sont nommées : � mdb

XXX �, dont XXX représente le numéro de l'image qui varie de 001 au 322. La taille

de chaque image est 1024 Pixels x 1024 Pixels, de NG qui varie entre le 0-255. Pour

chaque mammographie, la base de données MIAS fournit des informations sur :

2.3.2.1 Le type de la densité mammaire

• F :Fatty(graisseux).

• G :Fatty glandulaire(Glandules graisseuses).

• D : Dense-glandular(Dense).

2.3.2.2 Le type de la lésion si elle existe

• CALC : Calci�cation (Calci�cation).

• SPIC :Spiculated masses.

• MISC :Other, ill-de�ned masses).

• ARCH :Architecturaldistortion.

• ASYM :Asymmetry.

• NORM :Normal.

Figure 2.2 � Quelques images de la base de données MIAS.
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2.4 Approche proposée

Notre modèle pour identi�er les tumeurs est composée réellement de quatre étapes,

dans ce travail nous avons gardé uniquement trois étapes sachant que les zones d'in-

térêt sont déjà localisées par des experts(voir �gure 2.3).

Figure 2.3 � Diagramme général d'un système SAD.

2.4.1 prétraitement

L'analyse d'images pour la détection des anomalies mammaires (masses /micro-

calci�cations) débute toujours par une étape d'amélioration de contraste qui est

connue sous le nom de rehaussement entre la lésion mammaire et le reste de l'image.

A�n de faciliter l'interprétation visuelle ou même la classi�cation automatique des

cibles et des structures entièrement par ordinateur, l'absence de cette phase indique

que plusieurs détails concernant la lésion peuvent être négligés et par la suite non

diagnostiquée qui peut causer des faux négatifs (FN).ce qui ne répond pas à l'objectif

principal de la détection précoce d'un cancer. Un excès de renforcement du contraste

peut causer des faux positifs(FP).

Dans des précédents travaux[24], les images que nous avons utilisées ont été déjà trai-

tées par les techniques de �ltrage (élimination du bruit) et seuillage (délimitation des

zones d'intérêt).
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2.4.2 Segmentation

La segmentation est une phase très importante qui consiste à sépare l'image en

zones ayant des caractéristiques similaires puisque les traitements ultérieurs : des-

cription (caractérisation) et classi�cation (minimisant le taux des faux positifs(FP)

et maximisant le taux des vrais négatifs(VN)) sont fortement liés au résultat de seg-

mentation. La morphologie des masses peut être masquée partiellement par le tissu

mammaire. Notre base d'apprentissage contient des images mammographiques dont

la masse est entourée par un cercle rouge ,le choix de cette dernière a été très impor-

tant, en raison du fait qu'il était nécessaire de trouver une méthode qui parviendrait à

éliminer le contour élaboré par le radiologue. Notre choix s'est porté sur l'algorithme

� Fuzzy C-Means FCM �, il s'est avéré d'une grande précision dans la segmentation

des masses mammaires[24].

2.4.2.1 Principe du FCM

c'est un algorithme de classi�cation non supervisé, il introduit la notion d'ensemble

�ou dans la dé�nition des classes, chaque point de l'ensemble des données appartient

à chaque cluster avec un certain degré, et tous les clusters sont caractérisés par leurs

centres de gravité. Cet algorithme nécessite la connaissance préalable du nombre de

clusters et génère les classes par un processus itératif en minimisant une fonction

objective. La Figure illustre le résultat de la segmentation par l'algorithme FCM (voir

�gure 2.4).

Figure 2.4 � Extraction du contour de la masse.

2.4.3 L'extraction des caractéristiques

En termes de malignité ou de bénignité, l'extraction des caractéristiques a pour

objectif de spéci�er la gravite des tumeurs. Le contenu de l'image visuelle ou bien
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les descripteurs bas nivéaux peuvent être divisés en trois sous-espaces : la texture, la

forme et la couleur qui sont des connaissances utilisées pour caractériser l'information

contenue dans les images.

2.4.3.1 Caractéristique couleur

C'est une caractéristique riche d'information et une étape qui permet aux radio-

logues de précises les aspects pathologiques des anomalies mammaires. Les cliches du

sein issus à partir d'une mammographie sont des images en niveau de gris qui ne pos-

sède aucune information couleur. Dans ce cas-là, ce descripteur d'images ne s'avère

pas pris en compte.

2.4.3.2 Caractéristique de Texture

Dans un premier temps, Il est important de trouver les descripteurs convenables et

pertinents qui permettent l'identi�cation et la caractérisation des lésions mammaires

des images mammographiques.

La texture a suscité de nombreuses recherches et travaux d'application qui ont engen-

dré une multitude de méthodes d'analyse. Ces méthodes ont pour objet de caractériser

ou décrire, de discriminer, de segmenter ou de synthétiser les textures. On ne peut dire

qu'il existe une dé�nition mathématique précise, qui est généralement trop détaillées

[25]. Donc, nous citons quelques notions trouvées dans la littérature :

• [26] a dé�nit la texture comme suit : � Une texture est une région d'une image

pour laquelle il est possible de dé�nir une fenêtre de dimensions minimales, telle

qu'une observation au travers de celle-ci se traduit par une perception (impression)

visuelle identique pour toutes les translations possibles de cette fenêtre à l'intérieur

de la région considérée �.

• Maitre et al [27] : � Une texture est un champ de l'image qui apparaît comme un

domaine cohérent et homogène, c'est-à-dire formant un tout pour un observateur

�

• La dé�nition de Bonnevay [28] : � la texture est une combinaison de deux types

d'information :

� une information locale autour de chaque pixel (statistiques, géométriques,

sémantiques)

� une information globale qui correspond à la distribution spatiale de l'infor-

mation locale (fenêtre de visualisation) �(voir �gure 2.5) ;
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Figure 2.5 � Information locale et information globale.

• Nous utiliserons comme dé�nition de texture celle de Haralick : � Une texture

est décrite par un ensemble de base de primitives (ou motifs) ainsi que par leur

organisation spatiale. � [29].

• On peut dé�nir une texture en faisant une correspondance avec des adjectifs com-

munément utilisés par les êtres humains pour décrire des textures [2]. On cite,

parmi ces caractéristiques

� La rugosité.

� Le contraste.

� La granularité.

� La régularité.

� Le volume.

� La directionnalité.

L'information apportée par les textures des tissus du sein constitue un critère impor-

tant sur lequel le radiologue se base pour analyser un mammogramme et di�érencier

les tissus normaux des tissus pathologiques [30]. En raison, de l'inhomogénéité des

tissus mammographiques qui sont caractérisés par des textures aléatoires. L'analyse

statistique reste le bon choix pour ce type d'image. Parmi les outils statistiques, ils

existent ceux d'ordre deux qui sont les plus utilisées pour la caractérisation de tex-

tures. La matrice de cooccurrence est la plus connue par ce qu'elle est bien adapté à

la caractérisation visuelle des propriétés texturales.

La littérature est très riche à ce sujet, il existe plusieurs méthodes qui permettent

d'extraire des paramètres caractérisant la texture. Elles se classent en deux grandes

classes l'approche structurale consiste à repérer les motifs de base de la texture et

l'approche statistique s'applique en particulier aux textures aléatoires[31].
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2.4.3.3 Caractéristique de forme

L'importance de l'information locale aux régions composant l'image a fait l'objet

de plusieurs chercheurs. La forme est un descripteur de bas niveau le plus performant

pour caractériser les structures géométriques du contenu visuel de l'image. Par contre

aux descripteurs de texture et de couleur, qui sont utilisés pour décrire les informations

d'une manière précise et globale de l'image.

2.5 Modèles de classi�cation

La classi�cation est une technique centrale de l'étape de fouille de données dans

le processus d'extraction de caractérisation dans les bases de données. Le terme clas-

si�cation en français désigne à la fois les termes anglais classi�cation (classi�cation

supervisée) et clustering (classi�cation non supervisée). L'objectif de la classi�cation

est de faire la correspondance entre les classes spectrales et les classes d'informa-

tion c'est-à-dire de déterminer pour chaque pixel de l'image, sa classe d'appartenance

[32].Il existe plusieurs méthodes de la classi�cation, nous citons parmi ces méthodes :

la méthode des Machines à Vecteurs Supports (SVM), les Réseaux de Neurones. Ces

méthodes ont pour but d'identi�er les classes auxquelles appartiennent les zones d'in-

térêts à partir de certains descriptifs.

2.5.1 La classi�cation supervisée

La classi�cation supervisée est une technique de l'apprentissage supervisé, qui a

pour objectif de prédire une classe correcte sur des données futures. Comme son nom

l'indique, la classi�cation supervisée nécessite une supervision de la part d'un opéra-

teur (ou d'un analyste) dans laquelle, � il identi�e des échantillons assez homogènes

de l'image qui sont représentatifs de di�érents types de classes d'information. � [33].

Les meilleures discriminations entres les classes est un problème majeur de la classi-

�cation supervisée .la classi�cation supervisée ou bien � un apprentissage constitué

de données libellées si les di�érentes classes sont connues a priori sert a regroupé les

individus de chaque classe dans deux échantillons : des échantillons d'apprentissage

pour faire la dernière phase du système SAD qui est la classi�cation. Les autres échan-

tillons, de test servent à valider la classi�cation en évaluant sa pertinence à travers

le taux d'individus bien classés [3] A titre d'exemples, nous citons : Les méthodes les

plus réputées sont l'analyse discriminante linéaire, la régression logistique, les réseaux

de neurones.
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2.5.2 La classi�cation non supervisée

La classi�cation non supervisé ou bien le (Clustering) est utilisée dans le cas de

données non libellées. L'objectif principal de cette méthode est de rassembler l'hétéro-

généité des données dans des espaces di�érentes les plus homogènes possible entre eux

et la bonne séparation entre ces espaces en fonction d'un critère de similarité(règle

d'auto-organisation) dé�ni a priori . La classi�cation non supervisée, est une des tâches

de l'apprentissage non supervisé. L'algorithme de Clustering utilise comme entrée un

ensemble d'apprentissages de Données complètement non libellées, dont le but est de

séparer les données en classes, sans aucune supervision[32].Il existe de nombreux al-

gorithmes de Clustering, citons : Kmeans, les k plus proches voisins, la classi�cation

hiérarchique ascendante, etc. [34].

2.5.3 La classi�cation semi-supervisée

L'apprentissage semi-supervisé trouve ses racines dans les problèmes d'apprentis-

sage en présence de données manquantes. Ainsi de nombreux travaux ont été e�ectués

à ce sujet à la �n des années 1970 [1]. L'apprentissage semi-supervisé est une classe de

techniques d'apprentissage automatique qui utilisent un ensemble de données étique-

tées et non étiquetés. Il se situe ainsi entre l'apprentissage supervisé qui n'utilise que

des données étiquetées et l'apprentissage non supervisé qui n'utilise que des données

non étiquetées. Il a été démontré que l'utilisation de données non étiquetées, en com-

binaison avec des données étiquetées, permet d'améliorer signi�cativement la qualité

de l'apprentissage. Un autre intérêt provient du fait que l'étiquetage de données né-

cessite l'intervention d'un utilisateur humain. Lorsque les jeux de données deviennent

très grands, cette opération peut s'avérer fastidieuse [35].

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu l'état de l'art concernent les traitement des images

mammaire et quelque vues générales sur les descripteurs de bas niveau comme la

texture, la couleur, et la forme ,nous avons conclu par des notions sur les di�érentes

méthodes de classi�cation dans le domaine du traitement d'images médicales. Nous

présentons dans le chapitre suivant les principes de la caractérisation.



Chapitre 3

Caractérisation Des Masses

Mammaires

3.1 Introduction

La caractérisation est une tâche di�cile qui a pour objectif de faire ressortir l'in-

formation contenue dans les images mamographiques en terme de forme et de texture,

ces derniers sont dé�nis comme une connaissance des paramètres importants sur les-

quels le radiologue se base pour analyser un mammogramme et di�érencier les tissus

normaux des tissus pathologiques .La forme est l'un des attributs de bas niveau les

plus utilisés pour décrire la structure géométrique du contenu visuel. Même si la

caractérisation du contenu géométrique s'est avérée complexe, plusieurs primitives

géométriques ont montrées leurs intérêts dans les systèmes de recherche.

Dans ce chapitre, nous allons commencer par l'état de l'art sur les di�érents para-

mètres utilisés, puis nous détaillons comment les informations visuelles de texture et

de forme, sont extraites à partir des images et de quelle manière les outils d'intelligence

les utilisent pour rechercher l'information.

3.2 L'état de l'art

La texture est une composante riche en information, Ou bien un paramètre utilisé

pour la compréhension et l'interprétation d'image. L'importance de l'information tex-

ture dans l'interprétation d'images montre l'intérêt que l'on lui porte dans l'analyse

d'images. On se base dans ce cas, sur les méthodes statistiques du second ordre : le

calcul de la matrice de cooccurrence.

• Haralick en 1973 [31] propose un outil statistique connu sous le nom matrice de co-
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occurrence, elle permet de calculer la distribution des niveaux de gris dans l'image

tout en préservant les interactions spatiales entre les pixels. Sharma a montré que

les résultats obtenus par l'analyse des matrices de cooccurrences sont bons en

termes de discrimination de textures en niveaux de gris [31]

• En ce qui concerne les micro-calci�cations [8] ont con�rmé que l'utilisation des

caractéristiques de texture comme l'analyse des régions avoisinantes, la dépendance

spatiale des niveaux de gris, les statistiques de longueurs sur les niveaux de gris

ou encore la di�érence de niveaux de gris [8] sont les mieux adaptés.

• Dans le cas des opacités, la caractérisation repose sur la forme de l'objet [8] A titre

d'exemples, On peut citer la compacité, les moments centrées, le moment de Hu ou

encore le périmètre. [36,37] ont proposé des études sur l'analyse des distributions de

la longueur radiale normalisée (distance entre le centroïde de la lésion et les points

du contour) et des longueurs de cordes normalisées. La performance de ces mesures

ne permet que de caractériser les résultats de la segmentation. Pour cette raison,

la qualité de cette dernière in�ue sur la phase d'extraction des caractéristiques.[38]

ont utilisé des mesures sur l'intensité par exemple l'analyse de la distribution des

niveaux de gris dans la lésion supposée, sur son contour ou dans son voisinage. Par

contre, L'utilisation des mesures qui sont invariantes par changement de contraste

[39] a apporté des informations complémentaires. L'indice de spiculation est un

caractère important pour indiquer que cette lésion est une lésion maligne. Par

conséquence, une séquence d'études permettant d'évaluer à quel point la lésion

est spiculée ont été proposées [40].Particulièrement, elles reposent sur l'analyse

des orientations locales des contours [41]. [42] ont proposé la décomposition en

ondelettes,[43]a utilisé l'analyse fractale pour évaluer la complexité d'un contour.

3.3 L'extraction des caractéristiques

ils existent deux types d'extraction ( voir �gure 3.1) :
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Figure 3.1 � Extraction des caractéristiques.

Il y a plusieurs méthodes pour la caractérisation, nous choisissons parmi ces mé-

thodes les attributs d'Haralik de texture et les attributs géométriques de forme.

3.3.1 L'extraction d'attributs texturaux dans les images en ni-

veau de gris

La littérature est très riche à ce sujet, on peut citer les trois familles principales :

• les approches structurelles.

• les approches statistiques.

• les approches fréquentielles.

Puisque les images mammographiques possèdent des textures aléatoires et hétérogène,

nous avons utilisées les approches statistiques.

3.3.1.1 Statistiques du premier ordre

L'analyse de texture par la méthode statistique du premier ordre permet de mesu-

rer la probabilité empirique p(n) du niveau de gris n ou l'histogramme des intensités

noté Histo. Donner par la formule suivante :

Histo(i) =
1

NG

NG∑
p=1

I(p) ≡ i (3.1)

Avec I : l'intensité de l'image, NG : nombre de pixels et i ∈ 1, 2, ..., NG on cite

les trois principaux statistiques du premier ordre :

� La moyenne :

Moyenne =
1

NG

NG∑
i=1

i.Hist(i) (3.2)
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� L'écart-type :

σHisto =

√
1

NG

NG∑
i=1

(i−Moyenne)2.Histo(i) (3.3)

� La variance :

V ariance =
1

N

N∑
p=1

(I(P )−Moyenne)2 (3.4)

� Les moments d'ordre k :

µk =
∑
n

(nk)p(n) (3.5)

Cette description ne s'avère plus e�cace, par ce qu'elle est basé sur l'histogramme

donc n'exploite que l'information niveau de gris. L'inconvénient majeur c'est que cette

méthode ne prend pas en compte les relations de voisinage entre pixels.

3.3.1.2 Statistiques du deuxième ordre

Les indices d'Haralick :

Dans le domaine de traitement d'image, la matrice de cooccurrence à niveau de gris

GLCM est l'une des méthodes statistiques du deuxième ordre qui apporte une masse

très importante d'informations, elle n'est pas directement exploitée pour caractériser

les textures. Les utilisateurs préfèrent donc extraire de ces matrices des attributs a�n

de réduire la quantité d'informations à manipuler, tout en conservant la pertinence

de ces descripteurs [31]. C'est pour cette raison que nous avons choisi d'utiliser les

13 premiers attributs d'Haralick extraits à partir de ces matrices [31]. Cette matrice

Introduite initialement par Haralik en 1973, elle consiste à identi�er le nombre de fois

qu'un couples de pixels présentent dans une image en niveau de gris séparés par une

distance d selon quatre directions θ = (0�, 45�, 90�, 135�). C'est une matrice carré de

taille N ×N (si N est la valeur maximale des niveaux de gris). Pour chaque (i, j) de

Pd on construit une matrice, tel que Pd est le nombre d'occurrences des paires de

niveaux de gris selon une certaine distance .Formellement :

pd(i, j) = ((r, s), (t, v)) : I(r, s) = i, I(t, v) = j (3.6)

L'intérêt d'utiliser les approches statistiques comme la matrice de cooccurrence

est l'aide pour fournir des informations précises sur la localisation relative des pixels

voisins dans une région de l'image. Les directions d'analyse dans GLCM sont généra-

lement ( voir �gure 3.2) :
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Figure 3.2 � Plus proches voisins du pixel 'X' selon les quatre directions.

Figure 3.3 � la matrice de cooccurrence avec D=1 et PH (0�),PV (90�),PRD

(45�),PLD (135�).

3.3.1.3 Matrice de cooccurrence :

Algorithme :

• Construit les matrices de cooccurrence pour des directions données et des distances

données.

• Calculer les vecteurs de caractéristique de la texture(nous avons gardé les 21 at-

tributs de texture).
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3.4 Attributs d'Haralik

Haralik dans son article "Textural features for image classi�cation", a dé�ni qua-

torze attributs de texture extraits à partir des matrices de cooccurrence. Ces attributs

sont les suivants [31] :

1. Second moment angulaire (Energie) :

f1 =
∑
i

∑
j

(Pij(σ, θ)
2) (3.7)

Le second moment angulaire (ou énergie) permet de calculer l'uniformité de la

texture donc mesure l'homogénéité de contenu interne de l'image : les fortes valeurs

signi�e que la distribution des niveaux de gris est constante. Ces fortes valeurs

d'énergies sont obtenues pour les matrices de cooccurrence P (σ, θ) lorsque (σ, θ)

correspond à la période. Par contre, les faibles valeurs indiquent des images moins

uniformes.

2. Contraste :

f2 =
∑
i

∑
j

((i− j)2Pij(σ, θ)) (3.8)

Le contraste(ou inertie) calcule les variations locales. Un fort contraste possède des

valeurs plus élevé si ces variations sont importantes. Ce paramètre est fortement

non corrélé à l'énergie.

3. Corrélation :

f3 =

∑Ng
i

∑Ng
j (ij)Pij(σ, θ)− µxµy

σxσy
(3.9)

Où µx, µy, σx et σy sont respectivement les moyennes et les écarts type de Px et Py.

Ce paramètre indique la présence ou l'absence de certaines colonnes de la matrice

qui sont égales, c'est-à-dire s'il y a des dépendances linéaires dans l'image. En e�et,

plus la corrélation est importante plus les valeurs sont uniformément distribuées

dans la matrice de cooccurrences.

4. Variance :

f4 =

Ng∑
i

Ng∑
j

(i− µ)2Pij(σ, θ) (3.10)

Où µest la moyenne de tous les coe�cients de la matrice ; La variance mesure

l'hétérogénéité (la répartition des niveaux de gris autour de la valeur moyenne) de

la texture. Elle augmente lorsque les niveaux de gris di�érent de leur moyenne. La

variance est indépendante du contraste.
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5. Moment di�érentiel inverse :

f5 =

Ng∑
i

Ng∑
j

Pij(σ, θ)

1 + (i− j)2
(3.11)

Ce paramètre a un comportement inverse de celui du contraste. En e�et, plus la

texture d'une région est homogènes plus le moment di�érentiel inverse est élevé.

6. Moyenne des sommes :

f6 =

2Ng∑
i

iPx+y(i) (3.12)

7. Variance des sommes :

f7 =

2Ng∑
i

(i− f8)2Px+y(i) (3.13)

8. Entropie des sommes :

f8 = −
2Ng∑
i

Px+y(i) log(Px+y(i)) (3.14)

9. Entropie :

f9 = −
Ng∑
i

Ng∑
j

Pij(σ, θ)) log(Pij(σ, θ)) (3.15)

L'entropie permet de déterminer le degré de la complexité de l'image. Lorsque les

valeurs de la matrice de cooccurrences sont toutes égales, l'entropie aura des valeurs

élevées. Elle permet ainsi de caractériser la granulation de l'image. Par conséquence,

plus la valeur de l'entropie est élevé et plus la granulation est grossière. L'entropie

apporte des faibles valeurs si on a souvent les mêmes couples de pixels. C'est un

indicateur de désordre. L'entropie atteint de fortes valeurs lorsque la texture est

complètement aléatoire (sans structure apparente). Elle est fortement corrélée (par

l'inverse) à l'énergie

10. Variance des di�érences :

f10 = variance(Px−y) (3.16)

11. Entropie des di�érences :

f11 = −
Ng−1∑

i

Px−y(i) log(Px−y(i)) (3.17)
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12. Information sur la corrélation :

f12 =
HXY −HXY 1

max(HX,HY )
(3.18)

Où HX et HY sont respectivement les entropies de Px et Py.

HXY = −
∑
i

∑
j

P (i, j) log(P (i, j))HXY 1 = −
∑
i

∑
j

P (i, j) log(Px(i)Py(j))

13. Information sur la corrélation :

f13 = (1− exp[−2(HXY 2−HXY )])
1
2 (3.19)

Où :

HXY 2 = −
∑
i

∑
j

Px(i)Py(j) log(Px(i)Py(j))

14. Coe�cient de corrélation maximal :

f14 = (1ireplus grande valeur propre de Q)
1
2 (3.20)

Où :

Q =
∑
k

P (i, k)P (j, k)

Px(i)Py(k)

Notons qu'Haralick a proposé ces 14 attributs de texture sans vraiment donner

de précision sur leur signi�cation. Cependant, les attributs les plus utilisés dans la

littérature, comme l'énergie, le contraste, la corrélation, la variance, l'homogénéité et

l'entropie.

Cependant, il est di�cile d'interpréter ce que représentent les autres attributs, même

de manière intuitive. Une étude complète serait nécessaire pour décrire ces attributs

et mesurer la corrélation entre ces derniers, comme le précise Haralick [44].

A la suite d'Haralick, plusieurs auteurs comme Anys ont proposé d'autres attributs

de cooccurrences dont les plus exploités sont présentés ci-dessous [44].

1. Moment diagonal :

f15 =

Ng−1∑
i=0

Ng−1∑
j=0

(
1

2
|i− j|P [I]((σ, θ), (i, j)))

1
2 (3.21)

2. Moyenne :

f16 =

Ng−1∑
i=0

Ng−1∑
j=0

i× P [I]((σ, θ), (i, j)) (3.22)
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3. Cluster shade :

f17 =

Ng−1∑
i=0

Ng−1∑
j=0

(i+ j − 2f16)
3 × P [I]((σ, θ), (i, j)) (3.23)

4. Cluster prominence :

f18 =

Ng−1∑
i=0

Ng−1∑
j=0

(i+ j − 2f16)
4 × P [I]((σ, θ), (i, j)) (3.24)

5. Di�érence inverse :

f19 =

Ng−1∑
i=0

Ng−1∑
j=0

P [I]((σ, θ), (i, j))

1 + |i− j|
(3.25)

6. Dissimilarité :

f20 =

Ng−1∑
i=0

Ng−1∑
j=0

|i− j| × P [I]((σ, θ), (i, j)) (3.26)

7. Covariance :

f21 =

Ng−1∑
i=0

Ng−1∑
j=0

(i− µx)(j − µy)× P [I]((σ, θ), (i, j)) (3.27)

8. Probabilité maximale :

f22 = max0≤i,j≤Ng−1(P [I]((σ, θ), (i, j))) (3.28)

9. Troisième moment angulaire :

f23 =

Ng−1∑
i=0

Ng−1∑
j=0

(P [I]((σ, θ), (i, j)))3 (3.29)

La plupart de ces attributs ont une signi�cation semblable à celle des attributs

d'Haralick.Cependant, certains d'entre eux sont intéressants de part le fait qu'ils per-

mettent de caractériser des aspects di�érents de la texture[44].

3.5 Les descripteurs de formes

Les descripteurs de forme sont utilisés pour décrire les propriétés locales aux zones

composant l'image. Contrairement aux descripteurs de textures utilisés pour décrire

globalement l'image, la forme est un descripteur de bas niveau et l'une des principales
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caractéristiques qui décrivent le contenu d'une image, leur robustesse sera au fonction

de l'exactitude de la préalable segmentation et elle est généralement mesurée par le

degré d'invariance à la translation, rotation et au facteur d'échelle[45].

La description et la discrimination des formes est l'un des problèmes de la vision

par ordinateur et de la reconnaissance des formes [46]Les principales qualités d'un

descripteur est d'une part sa grande capacité de discrimination de sorte qu'il puisse

grouper des formes similaires entre elles et d'autre part à séparer les formes dis-

similaires dans des groupes di�érents [46] Des perturbations telles que le bruit, les

distorsions et les occlusions doivent être prises en compte car ils peuvent changer la

forme d'une manière complexe et subtile [46].

La représentation de la forme est une tâche di�cile, c'est parce que quand un ob-

jet en 3-D du monde réel est projeté sur un plan d'image en 2-D, une dimension de

l'information de l'objet est perdue. En conséquence, la forme extraite de l'image ne

représente que partiellement l'objet projeté[45].

Les descripteurs de formes devisent en deux grands types principaux ; approche basée

contours et approche basée régions[47].

3.5.1 Approche basée contour

Prise en compte du contour seul. L'intérieur de la forme n'est pas considéré[47].

3.5.2 Approche basée région

Prise en compte des détails internes (trous ou n÷uds)( voir �gure 3.4). Les ca-

ractéristiques morphologiques décrivent la forme d'une structure qui représente des

méthodes de préservation de l'information pour reproduire exactement la forme à

partir de certains attributs. Ce qui justi�e notre choix que ces attributs sont les plus

signi�catifs pour caractérise une masse mammaire.

Généralement, ces attributs sont caractérisés par deux grands types : les caracté-

ristiques spéci�ques et les caractéristiques géométriques. Nous présentons dans ce qui

suit quelques méthodes de description de la forme Géométriques.
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Figure 3.4 � Classi�cation des techniques de la représentation de forme[47].

3.5.3 Attributs géométriques

Les attributs géométriques classiques se calculent sur des régions Ri homogènes.Nous

citons par la suite :

1. L'aire :

La surface (aire) peut être obtenir par un simple comptage des pixels contenus

dans une lésion noté A :

A =
∑∑

b(i, j) (3.30)

2. Le périmètre :

Le périmètre sera calculé par la somme de chaque contour de chaque masse noté

P est aussi couramment utilisé dans le domaine de diagnostic du cancer du sein.

P =
∑∑

c(i, j) (3.31)

3. Le centre de gravité :

Le centre de gravité est calculé comme étant la moyenne des coordonnées en x et

y , la forme est représentée par toute la région de l'objet :

Ci =
Xi

n
,Cj =

Yi
n

(3.32)

Avec n : nombre de pixel (surface).et (xi, yi) sont les points contenus dans cette

région.
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4. La circularité :

La mesure de circularité peut alors se dé�nir comme suit [3] : plus la masse est

circulaire et régulière et proche de 1, plus elle est bénigne ( voir �gure 3.5).

C =
aire(R

⋂
CEQ)

aire(R)
(3.33)

Figure 3.5 � Calcul de la mesure de circularité.

5. La rectangularité :

Un autre descripteur de forme intitulé rectangularité ou boite englobante est sou-

vent utilisé pour décrire le taux de rectangulaire et d'allongement d'une région

[3].

Rec =
aire(R)

aire(BE)
(3.34)

On désigne par R la région étudiée et BE la boite englobante qui est dé�nie par

le plus petit rectangle contenant la lésion étudiée. La mesure de rectangularité

notée Rec peut alors se dé�nir comme suit (voir �gure 3.6) : En e�et, la valeur de

Figure 3.6 � Calcul de la mesure de rectangularité.

rectangularité d'un rectangle parfait et droit est égale à 1 alors que la rectangularité

de ce même rectangle mais considéré incliné déférente de 1. Ainsi, ce descripteur

est sensible à la rotation [3].
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Figure 3.7 � l'ellipse équivalente d'un objet.(a) l'image originale ,(b) le résultat.

6. La rectangularité modi�ée :

La formule de la rectangularité modi�ée MRect reste toujours le rapport entre

l'aire de l'objet et l'aire de sa boite englobante. Dans le contexte de la nouvelle

formulation de la rectangularité (MRect) et quelque soit l'orientation de l'objet,

plus la forme de l'objet est rectangulaire, plus l'entité MRect tend vers 1. La

rectangularité n'est pas invariante par rotation .A�n de palier à cette sensibilité à

la rotation, on considère la boite englobante minimale selon la direction de l'objet

[3](�gure 3.7).

7. l'asymétrie :

rapport =
(A ∩B)

(A ∪B)
(3.35)

Avec : A : est la partie haut/gauche, B : la partie bas/droite. Plus ce rapport est

proche de 0 plus la masse est bénigne.

La procédure pour calculer le rapport d'asymétrie (R2) :

� Création du masque binaire A qui représente la masse mammaire.

� Calcul le centre de gravité de la masse et les axes de symétrie.

� Devisions de la masse en 02 parties (droite et gauche).

� Rotation de 180% d'une partie de bw par rapport aux 02 axes de symétrie

pour obtenir le masque binaire B.

� Calcul du rapport d'asymétrie (R2)pour les deux axes :

(R2) =
(A ∩B)

(A ∪B)

8. La compacité :

La compacité invariant aux transformations géométriques telles que la translation,

la rotation, il y a plusieurs formule qui indique la compacité .Elle est notée par

Comp et donnée par La formule :

Comp =
P 2

A
(3.36)
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Ou P est le périmètre de l'objet et A est la surface en pixels. Si la compacité égale à

1 donc l'objet est un cercle et attribue à la forme irrégulière une valeur plus élevée.

Ou : A est la surface en pixel.

9. Convexe (Convex hull) :

Une région R est convexe si et seulement si pour deux points quelconques x1;x2 ∈
R, la ligne entière du segment x1 x2 est à l'intérieur de la région. [45] Convex hull

d'une région est la région convexe H la plus petite qui satisfait la condition

R ⊂ H

.La di�érenceH−R est appelé � carence convexe � D d'une région R. Une meilleure

représentation de la forme peut être obtenue par un procédé récursif, ce qui conduit

à un arbre de concavités[45](�gure 3.8).

Figure 3.8 � (a) Convexe et ses concavités ; (b) l'arbre de concavité [45].

Comp1 =
convex hull

A
(3.37)

Comp2 =
maxRadius

minRadius
(3.38)

D'où : maxRadius est la largeur de l'axe majeur de la zone d'intérêt. minRadis est

la largeur de l'axe mineur de la zone d'intérêt.

Comp3 =
4× Π× A

P 2
(3.39)

D'où :A est la surface en pixel. P est le périmètre.

10. L'excentricité :

Ex =
la longueur d′axe majeur

l′axe mineur
(3.40)

11. Nombre d'Euler :

représente les di�érences entre nombre de composantes connexes et nombre de

trous (Très utile pour reconnaitre les �gures géométriques).
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12. L'axe médian (Medial axis) :

Comme convexe, un squelette d'une région peut également être utilisé pour la des-

cription et la représentation d'une forme. Un squelette peut être dé�ni comme un

ensemble connexe de lignes médianes. L'idée de base du squelette est de suppri-

mer les informations redondantes tout en conservant uniquement les informations

concernant la topologie de la structure d'objet qui peut aider à la reconnaissance

[45]. La ligne dans la �gure est le squelette de la forme. Le squelette peut alors être

décomposé en segments et représenté par un graphe selon certains critères (�gure

3.9).

Figure 3.9 � Construction de l'axe médian d'une masse maligne.

Propriétés : Le squelette doit conserver les relations de connexité ( voir �gure

3.10) :

• même nombre de trous par composante connexe.

• même nombre de trous par composante connexe.

Figure 3.10 � Exemple montrons les propriétés du squelette.

13. Invariance aux transformations a�nes Translation, rotation et homothétie.

14. Continuité : Une petite modi�cation de la forme originale doit induire une pe-

tite modi�cation du squelette( voir �gure 3.11)
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Figure 3.11 � Exemple montrons la continuité du squelette.

15. Continuité : elle est très sensible à de faibles variations de contour.

16. Réversibilité : Le squelette doit permettre de retrouver la forme originale.

3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, les di�érents descripteurs de textures et

des formes dédiés pour la caractérisation des masses mammaires dans la littérature,

assurent l'invariance par translation, par rotation et par changement d'échelle. Dans

le chapitre suivant, nous procédons à l'évaluation expérimentale de ces résultats a�n

de véri�er leur performance dans le cadre de la classi�cation des masses mammaires

dans une base d'images mammographiques bien déterminée.



Chapitre 4

Résultats et Discussion

4.1 Introduction

La classi�cation est une problématique qui est traitée dans plusieurs communautés

de recherche .Elle découvre et enrichisse mutuellement : les statistiques, les reconnais-

sances de formes (RDF), l'apprentissage automatique. L'objectif de l'apprentissage

arti�ciel est de réaliser un modèle appelé classi�eur, ce dernier permet de détecter la

similarité entre les caractéristiques de la même classe et les dissemblances entre les

caractéristiques de classes di�érentes, à titre d'exemple, on peut classi�er les masses

mammaires en deux classes : malignes ou bénignes.

Dans ce chapitre, nous présentons le cadre général de l'apprentissage pour développer

les di�érents classi�eurs à savoir le réseau de neurones multicouches (RNMC) et les

séparateurs à vaste marge (SVM). La phase de caractérisation correspond à l'extrac-

tion d'attributs en termes de texture et de forme contenus à l'intérieur de l'image.

Nous nous proposons trois (03) scénarios de caractérisation :

• vecteur de caractéristique avec texture seul.

• vecteur de caractéristique avec forme seul.

• vecteur de caractéristique avec textures et forme.

Ensuite une étude comparative a été e�ectuée pour montrer l'intérêt de chaque type

de caractérisation.

4.2 Classi�cation neuronal :

Un classi�eur neuronal multicouche reçoit des données par l'intermédiaire d'une

couche réceptrice � de neurones �, traite ces données avec ou sans l'aide d'une ou plu-

sieurs couches � cachées � contenant un ou plusieurs neurones et produit une valeur



Résultats et Discussion 42

à la sortie [48].

Une couche d'entrée a�n d'intégrer des valeurs descriptifs du problématique traité, le

nombre de neurones dépend du nombre de valeurs, une couche ou plusieurs couches ca-

chées qui nous permet d'e�ectuer des traitements sur les données d'entrées en utilisant

des fonctions d'activation, ce traitement a pour but d'extraire des données qui seront

par la suite utilisées dans la couche de sortie. Pour ne pas augmenter la complexité du

réseau, nous décidons d'utiliser une seule couche cachée. Une couche de sortie qui sert

à identi�er le résultat de la classi�cation, dans notre cas nous avons un seul neurone

de sortie (correspondant à une masse bénigne ou maligne). (voir �gure 4.1).

Figure 4.1 � perceptron multicouches.

4.3 Classi�cation par SVM

Ce sont des algorithmes d'apprentissage initialement construits pour la classi�ca-

tion binaire. L'idée est de rechercher une règle de décision basée sur une séparation

par un hyperplan de marge optimale. Méthode relativement récente qui découle de

premiers travaux théoriques de Vapnik et Chervonenkis en 1995 [58].

4.3.1 Principe de l'algorithme :

Pour deux classes d'exemples donnés, le but de SVM est de trouver un hyperplan

qui peut séparer les données et maximiser la distance par rapport au l'hyperplan. Les

points les plus proches sont seuls utilisés pour la détermination de l'hyperplan, sont

appelés vecteurs de support (voir �gure 4.2). Il est évident qu'il existe une multitude

d'hyperplans valide, mais la propriété remarquable des SVM est que cet hyperplan

doit être optimal. Nous allons donc en plus chercher parmi les hyperplans valides,
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Figure 4.2 � représente un hyperplan.

celui qui passe � au milieu � des points des deux classes d'exemples. Intuitivement,

cela revient à chercher l'hyperplan le � plus sûr �. En e�et, une distance maximale de

marge, c'est-à-dire la distance entre l'hyperplan et les données d'apprentissage décrit

un bon séparateur.

4.4 Présentation de la base DDSM d'images mam-

mographiques :

4.4.1 Le choix de la base DDSM :

Nous avons choisi la base de donnes DDSM reconnue en anglais Digital Database

for Screening Mammography (DDSM ) [3] . C'est une base de données numérique

construite à partir de �lms numérisés. Elle a été rassemblée par un groupe de cher-

cheurs de l'université Sud de Floride et a été largement utilisée par la communauté

scienti�que dans le domaine du cancer du sein, cette dernière contient 2620 cas re-

cueillis auprès de l'hôpital Massachusetts Général Hôpital (MGH).

Les masses mammaires apparaissent sous plusieurs formes spiculées ou circonscrites,

les formes des masses bénignes sont généralement : ronde, lobulaire ou ovale. Par

contre, les masses malignes sont de formes irrégulières ayant des frontières non dé-

�nies est suspectes. Donc, la base DDSM emploie le même lexique standardisé par

l'American College of Radiology dans le BIRADS (voir �gure 4.3). La base DDSM

doit comprendre tous les cas de �gure possibles et connus par les chercheurs. Cette

dernière a une capacité de recherche conçue pour nous permettre d'identi�er les cas

qui répondent aux critères spéci�és tels que la normale / cancer / bénigne. Chaque

case est composée de quatre clichés (l'incidence oblique externe (MLO) et l'incidence

Cranio Caudale (CC) de chaque sein).
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Figure 4.3 � Représentation de l'évolution du signe de malignités des masses

mammographiques.

La �gure(voir �gure 4.4) montre la case 0024 située dans le dossier cancer 02, avec

les annotations du médecin des deux seins droit (RMLO, RCC) et gauche (LMLO,

LCC).

La sous base considérée dans notre travail est constituée de 90 masses dont 52

bénignes et 38 malignes, sont sélectionnés a�n d'être utilisées dans la partie expéri-

mentale. Cette base est partitionnée en 60 images d'apprentissage et 30 images de test.

Le tableau 4.9 récapitule les di�érents détails concernant la base utilisée (B désigne

les masses bénignes et M les masses malignes) (tableau 4.1) .

Nombre total de masse 90(52B/38M)

Nombre de masses d'apprentissages 60

Nombre de masses de tests 30

Table 4.1 � Répartition de la base utilisée.

4.5 Le choix des descripteurs :

Nous avons utilisé les approches statistiques qui sont les mieux adaptées, par ce

que les images mammographiques possèdent des textures aléatoires et inhomogènes.

Tandis que, les approches structurelles sont des méthodes d'analyse adaptées aux

textures macroscopiques et régulières, les approches fréquentielles sont utilisés pour

analyser les textures régulières et périodiques.
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Figure 4.4 � Cas 0004 de la base DDSM avec annotations.

Les recherches antérieures ont montré que les descripteurs de forme sont plus ap-

propriés pour l'analyse des masses mammaires .Leur degré de malignité augmente
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essentiellement avec l'élévation de la complexité du contour [48]. La �gure 3 montre

les di�érentes formes de contour d'une masse selon un degré croissant de malignité.

4.5.1 La caractérisation de la masse mammaire :

En terme de malignité et de bénignité, l'analyse des images mammographiques

permet de détecter, de localiser et de prévoir la gravité de la tumeur.

En exploitant les caractéristiques extraites de la masse, généralement regroupées en

deux types : forme, texture (voir chapitre 2 et 3). L'utilité d'extraction de ces carac-

téristiques est de mieux guider les radiologues lors de leur diagnostic, a�n d'établir le

cadre de dépistage précoce du cancer du sein.

Nous avons utilisé 34 descripteurs de forme et de texture proposés dans la littérature

à savoir 13 descripteurs géométriques :

• l'aire (A).

• le périmètre (P).

• la circularité (C).

• la rectangularité (Rect).

• la rectangularité modi�ée (MRect).

• la compacité (Com).

• la convexité .

• Excentricité (Ex).

• L'étude des distorsions architecturales.

• le diamètre équivalent.

• la solidarité.

• EulerNumber.

• Les points terminaux du squelette.

21 descripteurs de textures (la matrice de cooccurrence) :

• Auto-corrélation.

• Contraste.

• Corrélation.

• Corrélation.

• Cluster Prominence.

• Cluster Shade.

• Energie.
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• Dissimilarité.

• Entropie.

• Homogénéité.

• probabilité maximale.

• Moyenne des sommes.

• Variance des sommes.

• Variance des di�érences.

• Entropie des di�érences.

• Information sur la corrélation(1).

• Information sur la corrélation(2).

• Di�érence inverse normalisée.

• Le moment de di�érence inverse normalisée.

• Entropie des sommes.

• Moment diagonal/Variance des Sommes.

4.5.2 Présentation de notre modèle de traitement :

Après l'étape de segmentation qui est primordiale dans l'extraction de la masse,

l'étape d'extraction de caractéristiques consiste à représenter l'image en deux familles

qui sont : les attributs de texture et les attributs géométriques. En e�et, la bonne

détection de contour, améliore la description des lésions mammaires et par la suite le

taux de la classi�cation. Nous avons e�ectué plusieurs tests empiriques a�n de garder

ceux qui donnent le meilleur taux de classi�cation(voir �gure 4.5).

Figure 4.5 � chaine de traitement abordée.
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4.6 Les caractéristiques de la masse :

4.6.1 la forme :

Nous nous intéressons aux attributs géométriques basés sur des propriétés visibles

à l'÷il (la compacité, périmètre). C'est à dire l'image est considérée comme un espace

géométrique.

Donc, après la binarisation de la masse, il est possible d'obtenir un certain nombre de

mesures géométriques (voir �gure 4.6) :

Figure 4.6 � Extraction de mesures morphologiques à partir du masque binaire ou

de contour.

En mammographie la forme et la régularité des bords sont parmi les critères les plus

utilisés pour la caractérisation des masses mammaires, La �gure 4.7 montre la mesure

de compacité, le périmètre, le Rapport d'asymétrie et le nombre du point terminaux

du squelette. De deux types de masse (maligne et bénigne).

Figure 4.7 � Le rapport d'asymétrie, la compacité et le périmètre des masses

mammaires. (a) masse maligne, (b) masse bénigne.

La discrimination est élevée, si on part de l'idée qu'un descripteur de forme doit être

e�cace. Et si on projette cette condition sur le descripteur de compacité, rapport
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d'asymétrie, et l'axe médian, on peut dire que : D'après la compacité obtenue pour

les deux masses ( tableau 4.2) , la masse bénigne présente un aspect presque régulier

(C=0.0005), tandis que la masse maligne a une valeur très loin de 1 (aspect irrégu-

lier).ces résultats sont fortement liés aux résultats de la segmentation.

D'après le rapport d'asymétrie obtenu pour les masses (maligne/bénigne) ( tableau 4.2)

les masses bénignes tendent vers une forme ronde (R2=0.06), cet indice s'approche

de 0 donc la lésion présente une certaine symétrie. Les masses malignes tendent vers

une forme irrégulière (R2=0.93), cet indice de symétrie témoigne d'une asymétrie de

la forme, cela justi�e la probabilité de malignité de la masse.

Les points terminaux de l'axe médian (La �gure 4.8) est un descripteur très promet-

teur et très �dèle au contour des masses mammaires. Le nombre de points terminaux

est proportionnel à la complexité de la forme. D'après le tableau 4.2, ce descripteur

est nécessaire pour pouvoir discriminer les masses malignes et des masses bénignes.

Les points terminaux de l'axe médian satisfont la condition d'invariance aux transfor-

mations géométriques et changement d'échelle.

Rapport

d'asymétrie

(R2)

Compacité(c) Périmétre (P) Nombre du

point termi-

naux (NPT)

Masse maligne 0.93 1.6 127.9 8

Masse bénigne 0.06 0.0005 38.27 4

Table 4.2 � Récapitulatif de mesure d'attributs de forme

Figure 4.8 � Les points terminaux du squelette.
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Les descripteurs d'ordre général comme le périmètre, l'aire , la compacité, l'excen-

tricité, la réctangularité et la réctangularité modi�ée sont supposées croître en fonction

de la complexité de la forme. Donc l'utilisation de ces derniers individuellement s'avère

peu ou moyennement e�caces. En e�et, l'aire et le périmètre d'une masse régulière

de taille importante peuvent dépasser l'aire et le périmètre d'une masse irrégulière de

petite taille.

Ces résultats s'expliquent par le fait que l'information apportée par ces descripteurs

soit insu�sante pour décrire des formes complexes telles que les masses mammaires.

A titre d'exemple, les mesures de l'aire A et du périmètre P.

Même si ces descripteurs géométriques sont insu�sants pour décrire la globalité des

informations contenues dans une forme, ils demeurent toujours utiles pour apporter

quelques détails supplémentaires concernant la forme en question. Plusieurs travaux

de recherche ont montré que l'utilisation de ces descripteurs combinés avec d'autres

plus adaptés permet généralement d'améliorer la caractérisation des formes [3].

4.6.2 la texture :

Une description comparative des masses bénignes et malignes a été réalisée :

La valeur de l'énergie dans l'image maligne (0.97), est plus forte que celle dans l'image

bénigne (0.02), Cette dernière signi�e que la distribution des niveaux de gris est

constante dans les images malignes, par contre, elle est moins uniforme dans les images

bénignes ( tableau 4.3).

Selon les résultats du contraste ( tableau 4.3), les masses malignes possèdent des va-

riations locales importantes par rapport aux images bénignes. L'indice de corrélation

est utilisé pour déterminer si certaines colonnes de la matrice sont égales, c'est-à-dire

s'il existe des dépendances linéaires dans l'image. Donc, les niveaux de gris des masses

bénignes sont uniformément distribués dans la matrice de cooccurrences par rapport

aux niveaux de gris des masses malignes (tableau 4.3).

La variance permet de savoir l'hétérogénéité de la texture. Les masses malignes portent

des valeurs fortes par rapport aux masses bénignes ce qui justi�e que la texture des

masses malignes est hétérogène (tableau 4.3).

Plus le moment di�érentiel inverse est élevé plus la texture possède de régions homo-

gènes cela signi�e que les masses malignes ont des textures homogènes. Les masses

bénignes possèdent des textures moins homogènes (tableau 4.3).

La complexité de l'image est mesurée par l'indice de l'entropie ou bien par l'indicateur

de désordre. Si les valeurs de la matrice de cooccurrences sont égaux, l'entropie est
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élevée ce qui est le cas des masses bénignes, par contre dans des masses malignes sont

moins désordonnées ( tableau 4.3).

Les attributs qui restent, permettent d'ajouter des informations supplémentaires concer-

nant les degrés d'homogénéité, et de complexité de l'image, ainsi que la corrélation.

Attributs texture Masse maligne Masse bénigne

Auto-corrélation 1.47 1.11

Contraste 0.06 0.01

Corrélation 0,92 0.89

Corrélation 0,92 65.58

Cluster Prominence 260,23 4.8

Cluster Shade 19,31 0.003

Dis-similarité 0,012 0.99

Énergie 0,97 0.02

Entropie 0,07 0.99

Homogénéité 0,97 0.99

probabilité maximale 0,99 0.99

Moyenne des sommes 1,46 2.02

Sommes des variance 4.39 2.11

Sommes des entropie 5,63 0.01

Moment diagonal 0.98 1.09

Variance des di�érences 0,06 0.01

Entropie des di�érences 0,03 -0.71

Information sur la corrélation(1) -0,71 0.16

Information sur corrélation(2) 0,28 0.99

Di�érence inverse normalisée 0,99 0.99

Le moment de di�érence inverse normalisée 0.99 0.99

Table 4.3 � Récapitulatif de mesure d'attributs de texture.

4.7 Classi�cation :

L'objectif de cette application est de classer les masses comme étant des masses

malignes ou bénignes. On fait appel à la classi�cation supervisée. Elle consiste à a�ec-

ter à chaque zone extraite contenue dans l'image une classe. Ce type de classi�cation

nécessite deux bases, une pour l'apprentissage et une autre pour le test, la répartition

entre ces deux bases doit être faite expérimentalement.



Résultats et Discussion 52

4.7.1 Base d'apprentissage :

Elle représente 2/3 de notre base, la nécessité de la phase d'apprentissage sert à

ajuster les paramètres du classi�eur en minimisant l'écart entre la sortie du modèle

et les mesures faites sur les exemples d'apprentissage. Cette tâche d'apprentissage

nécessite une optimisation de la fonction de coût d'où la dé�nition de cette dernière

est primordiale, A�n de maximiser le taux de reconnaissance ou de minimiser l'erreur.

4.7.2 Phase de test :

Cette phase doit permettre l'a�ectation d'un nouvel objet à l'une des classes, au

moyen d'une règle de décision intégrant les résultats de la phase d'apprentissage, a�n

de s'assurer la �abilité du classi�eur sur di�érents plans : Le taux de classi�cation

ou de reconnaissance, le taux d'erreurs, la sensibilité et la spéci�cité (la �abilité des

résultats dépend de la performance du classi�eur).

Pour évaluer les performances de nos classi�eurs (neuronal, SVM), nous déterminons

le taux de sensibilité (Se), spéci�cité (Sp) et taux de classi�cation (CC). Ces para-

mètres combinent entre les vrais positifs et les faux positifs. Ils sont dé�nis comme

suit [48] :

se =
V P

V P + FN

sp =
V N

V N + FP

CC = 100× V P + V N

V P + V N + FP + FN

� VP (Vrai Positif) : est le nombre de lésions malignes qui sont classées malignes.

� FP (Faux Positif) : est le nombre de lésions bénignes qui sont classées malignes.

� VN (Vrai Négatif) : est le nombre de lésions bénignes qui sont classées bénignes.

� FN (Faux Négatif) : est le nombre de lésions malignes qui sont classées bénignes.

4.8 Les résultats obtenus :

Dans cette étape nous avons utilisé une banque de données de 90 images (bénigne et

maligne).La répartition de l'échantillon entre les deux phases se fait aléatoirement sur

la banque de données pour chacune des 02 phases (2/3 pour la phase d'apprentissage

et 1/3 pour la phase de test). Dans notre cas, nous cherchons à apprendre le modèle à

classi�er les tumeurs (malignes ou bénignes) à partir des valeurs fournis à son entrée.

Ces valeurs sont présentés sous forme de paramètre (éléments du vecteur d'entrée), La
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sortie du modèle est la permittivité relative qui correspondre deux classes à savoir (1 :

bénigne, 2 : maligne), nous avons obtenu les performances indiqué dans les Tableaux

( tableau 4.4) :

L'évaluation des performances des deux classi�eurs est estimée par le taux de

classi�cation, la sensibilité et la spéci�cité.

Dans la première expérimentation, nous avons utilisé les classi�eurs SVM. Ces dernier

ont donné des meilleures performances particulièrement dans la reconnaissance des cas

malins ou une sensibilité de 94.73% a été atteint ( tableau 4.4).

Taux sensibilité spéci�cité

Forme 86.67% 81.25% 92.85%

Texture 90% 94.73% 81.81%

Texture et forme 86.67% 84.21% 90.90%

Table 4.4 � Classi�cation par SVM.

Dans la deuxième expérimentation, nous avons utilisé le classi�eur neuronal(tableau 4.5).

Taux sensibilité spéci�cité

Forme 86.67% 100% 75%

Texture 64.28% 72.73% 68.82%

Texture et forme 80% 72.73% 84.21%

Table 4.5 � Classi�cation neuronal.

La classi�cation neuronale a donné des meilleures performances particulièrement

dans la reconnaissance des cas malins ou une sensibilité de 100% a été atteint (ta-

bleau 4.5) en utilisant les attributs de forme.

D'après les résultats obtenus ,nous remarquons que les méthodes de classi�cation

proposées donnent de bons résultats que ce soit pour la classi�cation, neuronale ou

SVM, Ceci est dû au fait que les parties segmentation et caractérisation ont été bien

faites.
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4.9 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons mis au point un modèle pour la segmentation, carac-

térisation et classi�cation pour la caractérisation des masses mammaires .Pour cela,

nous avons procédé après la phase de segmentation à une étape de caractérisation, en

utilisant deux types de paramètres (texture et forme),les résultats obtenus de cette

dernière ont été présenté à l'entrée de deux classi�eur qui sont respectivement :SVM et

RNMC. Dont lequel nous avons évaluée leurs performances à l'aide de trois critères à

savoir : le taux de la classi�cation, la sensibilité et la spéci�cité. Les résultats obtenus

ont été prometteurs.



Conclusion générale et perspectives

Notre modèle de classi�cation concerne l'étude des systèmes de reconnaissance

automatique des pathologies en vue du diagnostic précoce du cancer du sein, notam-

ment dans la phase de caractérisation des masses mammaires pour mieux guider les

radiologues dans leur diagnostic, et par la suite nous avons achevé notre travail par

la phase de classi�cation pour évaluer la performance de notre modèle.

Les chercheurs dans le domaine de l'image se focalisent sur les étapes de segmen-

tation et de caractérisation a�n d'améliorer le résultat de classi�cation des masses en

malignes/bénignes. Un état de l'art détaillé concernant les parties de segmentation et

caractérisation a été présenté.

Nous avons traité des masses mammaires extraites de la base de données DDSM

classées en deux catégories : masses malignes et masses bénignes. Cette dernière est

déjà traitée par des experts et la zone d'intérêt est entourée par un cercle rouge. La

méthode de segmentation la plus �able est d'utiliser des outils de traitement d'image

comme exemple � Image J �.

La phase de caractérisation consiste à extraire les informations sur laquelle les dé-

cisions �nales des radiologues se reposent à savoir les descripteurs géométriques de

forme et les descripteurs de texture. Les recherches antérieures ont montré que ces

descripteurs sont plus adaptés à la nature des lésions de type micro-calci�cations

alors que les descripteurs de forme sont plus appropriés pour l'analyse des masses

mammaires.

La méthode de codage, proposée consiste à transformer l'information textuelle, ex-

primée en niveau de gris contenu dans les tissus d'un mammogramme. En e�et, ces

images codées sont plutôt riches en information par rapport aux images d'origine ce

qui rend la détection et la caractérisation des masses plus performante et plus e�cace.

La meilleure performance est assurée par l'étude de l'in�uence de certains paramètres

sur la caractérisation des pathologies mammaires. Nous avons évalué et testé les per-
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formances de chaque classi�eur en terme de sensibilité (Se), Spéci�cité (Sp) et le taux

de classi�cation correcte (CC).

Comme perspectives, nous proposons d'utiliser la combinaison de plusieurs classi-

�eurs. Il s'agit précisément de remédier aux erreurs résultantes d'un seul classi�eur.

En e�et, la coopération apporte toujours des améliorations par rapport à un seul clas-

si�eur. Aussi l'enrichissement de la phase de caractérisation des lésions mammaires

pour le diagnostic précoce du cancer du sein (l'utilisation des moments géométriques :

les moments centrés, les moments de Hu), pour améliorer les résultats.

Une classi�cation semi-supervisé par S3VM et une segmentation par classi�cation

pixel-aires des masses mammaires peut être recommandée comme une autre partie de

recherche.
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Résumé : 

Le cancer du sein, forme la première cause de mortalité chez les femmes dans le monde, Aujourd’hui, 

Il est devenu une urgence pour lutter contre ce type de cancer. Pour cette raison, plusieurs études ont 

montré la nécessité d’une lecture attentive  des cliches mammographiques pour aider les médecins 

dans le dépistage précoce de ce dernier.  

L’objectif est de développer des systèmes puissants pour renforcer la reconnaissance des zones 

anormales, qui sont connus sous le nom SAD (système d’aide au diagnostic).nous développons des 

classifieurs pour l’identification des masses mammaires en se basant sur les techniques des RNs (les 

réseaux de neurones) et le SVM (support à vecteur  machine). 

Notre but principal  est de  classifier les masses mammaires après la détection et la caractérisation des 

différents descripteurs contenus à  l’intérieur de l’image mammographiques. En s’appuyant sur la 

matrice de cooccurrence. Nous avons utilisé les informations textuelles contenues dans les tissus 

mammaires exprimées en niveau de gris, et sur les descripteurs de formes géométriques. Le choix de 

ces descripteurs constitue un problème majeur dans les systèmes d’analyse d’images, car ces derniers 

conditionnent fortement le résultat final de la classification. Donc, il s’agit de trouver une 

caractérisation des images plus riche en information que les images d’origine et ceci dans le but de 

rendre la prise de décision plus efficace. Nous avons validé nos classifieurs sur un échantillon de 90 

images de la base de données DDSM. Les résultats expérimentaux ont montré l’intérêt des 

descripteurs choisis. 

Mots-clefs: Cancer du sein, Diagnostic Assisté  par Ordinateur (DAOx), Segmentation, classification, Descripteurs de 

texture et de forme,SVM, RNs. 

Abstract : 

       Breast cancer, the leading cause of death among women worldwide, today is urgently improve the 

fight against this cancer .For this reason, several studies proved the necessity of the second reading  of 

mammographical cliches to help doctors in the early detection of the latter.  

       The objective is to develop powerful systems to reenforce the recognition of abnormal areas, 

which are known as Computer Assisted diagnosis (CAD). One of these systems will we use in the 

diagnosis of breast masses is based on the supervised learning technique using SVM and neural 

networks (RNs).Our main goal is to classify breast masses after the detection and characterization of 

various descriptors contained within the mammographic image, based on the co-occurrence matrix in 

order to encode information in textural fabrics Breast expressed in grayscale, and the descriptors of 

geometric shapes. The choice of these descriptors is a major problem in image analysis systems 

because these descriptors strongly influence the final result of the research or of the classification. So 

it’s the best characterization of the cibled image which make final decision more effective. We have 

validated our system on a sample of 90 frames (DDSM) and the experimental results show the 

effectiveness of these descriptors. 

Keys words : Breast cancer,classification,segmentation,SVM,RNs, Feature Extraction.. 

 

 :ملخص

 

السبب،  السبب الرئيسي للوفاة بين النساء في جميع أنحاء العالم، اليوم وجب على وجه السرعة مكافحة هذا السرطان. لهذايمثل سرطان الثدي،      

هنا هو  العديد من الدراسات بينت الحاجة إلى قراءة ثانية شريط التصوير الطيفي من أجل مساعدة الأطباء في الكشف المبكر عن هذا الأخير. الهدف

(.احد هذه SADفي استكشاف المناطق الغير طبيعية، والتي تعرف باسم الانظمة  المساعدة)ممكن تطوير أنظمة قوية و فعالة لتحقيق أقصى قدر 

والشبكات  SVMالثدي يستند  بطريقة معينة على استخدام تقنية طريقة التصنيف باستخدام  تشخيص أنسجةالأنظمة التي سوف نستخدمها في 

على  بعد الكشف وتمييز مختلف المحددات الموجودة في صورة الأشعة،بالاعتماد أنسجة الثدي(. هدفنا الرئيسي هو تصنيف RNSالعصبونية )

 مصفوفات التساوق بهدف ترميز المعلومات النسيجية المحتواة في أنسجة الثدي الممثلة بالتدرج الرمادي و واصفات الأشكال الهندسية.

 صفات يشكل مشكلة رئيسية في نظم تحليل الصور لأن هذه الأوصاف تؤثر بشدة على النتيجة النهائية للبحث أو التصنيف. لذلكالاختيار هذه       

 90وجب العثور على ترميز أكثر ثراء بالمعلومات من الصور الأصلية وذلك من أجل جعل عملية اتخاذ القرار أكثر فعالية.لقد جربنا عينة من 

  التجريبية تثبت فعالية هذه الواصفات. صورة و النتائج

 

العصبونية,التصنيف, واصفات الأشكال الهندسية,التجزئةسرطان الثدي, الانظمة  المساعدة, والشبكات      : الكلمات المفتاحية  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


