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Résumé

Le cancer du sein continue a étre parmi les premiéres causes de mortalité
chez la femme et beaucoup d’efforts ont été déployés sous forme de programmes
de dépistages pour la prévention. Vu la croissance exponentielle du nombre de
mammographies recueillies par ces programmes, le diagnostic assisté par ordina-
teur est devenu une nécessité. Particulierement, le diagnostic des masses et des
microcalcifications mammaires, signes primaires d"un cancer du sein, suscitent
actuellement un grand intérét des chercheurs. En effet, la complexité des images
mammographiques et la diversité des formes de lésions a détecter nécessitent
des approches de segmentation appropriées. Ce travail de these propose une ap-
proche fondée sur la morphologie mathématique qui contribue a la détection des
microcalcifications des et masses mammaires. Afin d’aboutir a une détection ro-
buste tout en réduisant le taux de faux positifs et le temps de calcul, une étape
de préparation des images mammographiques est réalisée. Une synthese de di-
verses approches de segmentation développées dans la littérature, nous a permis
de nous orienter vers le modele de segmentation coopératif pour aboutir a un
résultat optimal. Le processus de coopération proposé combine 'approche de C-
moyenne floue (FCM) et I’approche des ensembles de niveaux (Level set) sous
une forme séquentielle. Apres avoir isolé la région de la glande mammaire de
l'arriere-plan bruité et éliminé le muscle pectoral de I'image mammographique,
nous avons appliqué l'algorithme de la ligne de partage des eaux pour la dé-
tection des lésions du sein. Pour surmonter le probléme de la sur-segmentation,
nous avons calculé I'image mosaique et la ligne de partage des eaux controlée par
marqueurs. Les approches proposées sont évaluées sur la base d’images mam-
mographiques mini-Mias a travers un protocole de validation quantitative par
un expert afin de juger de leur qualité. Les résultats obtenus sont performants et
prometteurs comparés ceux présentés dans la littérature.

Mots clés

Cancer du sein, Image mammographique, Segmentation, Morphologie mathé-
matique, C-moyenne floue,Level set.
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Abstract

Breast cancer continues to be as the leading cause of women death all over
the word and a lot of effort has been put in prevention through the screening
processes. Because of the huge amount of data collected by various screening
programs, usage of computer-assisted diagnosis became unavoidable. In parti-
cular, the breast abnormalities diagnosis such as microcalcifications and masses,
primary significant signs of breast cancer continues to get the great researchers
interest. Indeed, the complexity of mammographic images and the diversity in
the forms of lesions to be detected, require appropriate segmentation approaches.
This work proposes an approach based on the mathematical morphology which
contributes to the microcalcifications and masses detection. In order to achieve
robust detection while reducing the false positive rate and computational time,
a step of mammographic images preparing is carried out. This study of various
segmentation approaches developed in the literature allows adopting the hybrid
segmentation model in order to obtain an optimal result. The proposed coope-
ration process is based on the Fuzzy C-Mean (FCM) and the Level Set approach
in a sequential form. Once the breast region has been extracted from the noisy
background and removing the pectoral muscle from the mammographic image,,
a segmentation phase through morphological watersheds is performed to detect
breast lesions. Subsequently we study the possible solutions to overcome the
over-segmentation, we noted the mosaic watershed transformation and water-
shed controlled by markers. Finally, the performance of our approaches is eva-
luated using mammograms extracted from the MIAS mammographic database.
The obtained results were compared with manual detection, marked by an expert
mammographic radiologist. This results show that the system is preferment and
promising, and prove their superiority compared with others results cited in the
literature.

Keywords

Breast cancer, Mammographic image, Segmentation, Mathematical morphology,
Fuzzy C-Mean, Level set.
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Introduction

Le traitement et 'analyse d’images médicales est un domaine en pleine
expansion ou le probleme de la recherche automatique d'informations
contenues dans les images médicales s'avere un besoin pressant. En effet, la
grande diversité des dispositifs d’imagerie médicale, la difficulté
d’interprétation de ces images ainsi que leur grand nombre, engendrent un
travail fastidieux pour ceux qui doivent les interpréter. Pour traiter cette
grande masse d’informations, les médecins s’orientent actuellement vers
l'utilisation des systemes d’aide a 1’analyse et a l'interprétation de ces images.
Cette analyse vise a faciliter le diagnostic posé par le praticien et ale rendre
le plus précis et le plus fiable possible.

Contexte et motivations

Le cancer du sein reste le cancer le plus fréquent chez la femme et I'une des
premieres causes de déces parmi les cancers gynécologiques. En Algérie et dans
le monde la situation est tout a fait dramatique. En effet, une femme sur 10 est
touchée par cette maladie durant son existence. Il se place, tous sexes
confondus, au 2e rang de tous les cancers, apres le cancer de la prostate.
Beaucoup d'efforts ont été effectués sous forme de programmes de dépistage
pour une prévention et une détection précoce. L'imagerie mammographique
est I'une des modalités la plus utilisée. Cette technique a laquelle nous nous
sommes intéressés dans ce travail, est la technique de référence
incontournable pour I'exploration du sein, la plus performante en matiere de
surveillance et de dépistage précoce du cancer du sein. Cependant, chaque
année, des millions de mammographies sont produites dans le monde pour un
dépistage précoce d'un cancer du sein, ou pour établir un diagnostic afin de
contrOler une action thérapeutique qui peuvent de maniere significative
augmenter la possibilité de la survie pour des patients. Ces images
mammographiques fournissent des informations radiologiques sur la glande
mammaire qui sont, malheureusement, extréemement difficiles a exploiter par
I'expert humain qui s’appuie sur sa vision et son expérience. L’élaboration de
logiciels dédiés a l'analyse de ces images mammographiques, doit permettre
d'optimiser leur exploitation, pour le plus grand bénéfice du patient et du
meédecin.
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Dans ce constat et des derniers développements des méthodes d’analyse
d'image, que l'idée de développer un systeme de détection des lésions
mammaires est née, afin d’offrir une aide complémentaire pour le radiologue «
sans pour autant le remplacer », et qui constitue un second lecteur potentiel.
Notre travail de recherche s’inscrit dans ce contexte. Il vise a concevoir un
systeme performant de segmentation d'images mammographiques ayant pour
objectif d’aider les radiologues a dépister le cancer du sein a un stade précoce.
Ceci s’effectue a 'aide d'un processus de détection de deux lésions mammaires
a savoir les masses et les microcalcifications, signes primaires d’un cancer du
sein.

Méthodologie et contributions

Cette these est 'aboutissement d’une suite de travaux de recherche réalisé
dans le cadre d’une these de Doctorat au laboratoire de Génie biomédical et qui
porte sur 'analyse des images mammographiques pour l'aide a la détection du
cancer du sein.

L’originalité de notre travail par rapport aux travaux ultérieurs, réside dans
I'application de la morphologie mathématique a l'analyse des images
mammographiques, de nouvel outils de rehaussement de contraste et
I'approche de segmentation coopérative.Pour atteindre cet objectif, notre
approche consiste a effectuer :

1. Un prétraitement des images mammographiques pour améliorer la
détection des lésions mammaires a savoir les masses et les
mirocalcifications, tout en réduisant le taux de faux positifs. A cette
étape nous effectuons, tout d’abord, une segmentation du profil
extérieur du sein et nettoyer le fond bruité de la mammographie, en se
basant sur les opérations de seuillage et de morphologie mathématique.
Par la suite, une phase d’alignement des images mammographiques est
effectué par le biais de la transformée de Hough, pour unifier
I'orientation de toutes les mammographies afin de simplifier la
localisation du muscle pectoral.

Le muscle pectoral est ensuite localisé et éliminé de I'image
mammographique. Pour cela, nous proposons d’intégrer deux méthodes
de segmentation a savoir l'algorithme des C-moyennes floue (FCM) et la
technique des ensembles de niveau (Level set) dans un schéma de
segmentation coopérative pour aboutir a un résultat de segmentation
optimal.
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2. Une détection des éventuelles microcalcifications et masses mammaires,
en nous fondant sur le paradigme de segmentation de la morphologie
mathématique : la Ligne de Partages des Eaux (LPE) contrdlée par
marqueurs. Cette étape de segmentation est précédée par une phase de
rehaussement et de filtrage de 'image mammographique préalablement
traitée.

Plan de cette these

Pour plus de clarté, nous avons organisé 1'ensemble de ces points en
plusieurs chapitres. En plus de cette partie introductive, cette these est
constituée de cinq chapitres auxquels s’ajoute une conclusion qui résume les
principaux résultats décrits dans cette these ainsi les perspectives de ce présent
travail et une « Annexe » ou nous revenons sur le cadre théorique de la
morphologie mathématique.

Dans un premier temps, nous commengons, dans le Chapitre 1, par la
présentation du probleme du cancer du sein, son dépistage, son diagnostic et
les 1ésions radiologiques qui le constituent : nous nous intéressons aux foyers de
microcalcifications et aux masses. Une breve description anatomique du sein
sera donnée afin de mieux expliciter les différentes structures a localiser et a
identifier sur les images mammographiques. Une bonne partie sera accordée
a la technique de référence pour son exploration : la mammographie. Enfin
nous passerons en revue en complément, quelques nouveautés dans le domaine
de I'imagerie mammaire.

Dans le Chapitre 2, nous effectuons une synthese de diverses approches de
segmentation d’images mammographiques développées dans la littérature qui
permet une meilleure compréhension des méthodes de segmentation afin de
selectionner la méthode qui constitue un cadre méthodologique adapté a notre
problématique et a la réalité de notre domaine d’application. Nous mettons en
lumiere les trois grandes familles de segmentation, approche par régions, son
approche duale et les méthodes coopératives qui tirent profit simultanément
des avantages des deux méthodes précédentes. Le choix d"une telle approche
est tres délicat et repose sur la connaissance a priori de 1’objet que nous voulons
mettre en évidence.

Nous détaillons ensuite dans le Chapitre 3 l'approche automatique
proposée pour le prétraitement des images afin d’améliorer la détection des
lésions mammaires. Nous commencerons par la segmentation du profil
extérieur du sein en se basant sur les opérations de seuillage, de morphologie
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mathématique et les transformations de translation et de rotation. Dans un
deuxieme temps, afin de détecter le muscle pectoral, nous proposons d’intégrer
deux méthodes de segmentation dans un schéma de segmentation coopératif
pour aboutir a un résultat de segmentation optimal.

Le Chapitre 4 est consacré a la détection des masses et des
microcalcifications mammaires. Dans un premier temps, nous appliquons
I'algorithme de la ligne de partage des eaux sur les images ayant subies des
opérations de filtrage et de rehaussement de contraste. Nous étudions les
solutions possibles pour surmonter la sur-segmentation telle que la ligne de
partage des eaux sur l'image mosaique et la ligne de partage des eaux
controlées par marqueurs.

Le chapitre 5 est consacré pratiquement a I'étude expérimentale. Une telle
étude nécessite d’abord la présentation de la base d'images mammographiques,
mini-Mias. Nous mettrons en ceuvre une méthode de validation de nos
résultats afin de juger de leur qualité. Divers protocoles de validation sont
proposés pour évaluer les différentes méthodes sur les images médicales. Nous
choisissons la validation quantitative par un expert, puisqu’on dispose d'une
segmentation de référence. Nous nous appuyons sur une analyse des
principaux critéres existants, pour juger quantitativement les résultats obtenus.
Les criteres sélectionnés sont appliqués sur chaque résultat de segmentation
proposée tout au long de ce travail, a savoir la détection du muscle pectoral/la
région du sein et la détection des microcalcifications et des masses mammaires.

Enfin les conclusions et les perspectives découlant de l'ensemble des
recherches effectuées durant cette these concluent ce document.



Chapitre 1

Mammographie et Diagnostic Assisté par
Ordinateur

1.1 Introduction

L’évolution des techniques d’imagerie médicale, spécialement 1'imagerie
numérique, a récemment changé et d'une maniere profonde, la pratique médi-
cale. Cette évolution a donné lieu a une nouvelle dimension liée aux tech-
niques de traitement des images médicales et a I'information extraite par le moyen
de ces techniques.

Toutefois, et en revanche de la technologie avancée dans le secteur médical,
’analyse du cancer du sein reste un réel probleme de santé public et un sujet de
recherche d’actualité tres délicat a aborder. L'imagerie mammographique est 'une
des modalités la plus couramment utilisée. Cet outil a quelle nous nous
sommes intéressés dans ce travail est devenu un outil indispensable pour tout
examen clinique lié au cancer du sein.
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Le travail de recherche présenté dans cette these vise a concevoir un sys-
teme performant de segmentation d’images mammographiques ayant pour objec-
tif d’aider les radiologues a dépister le cancer du sein a un stade précoce. Cela
s’effectue a 1’aide d’un processus de détection de deux lésions mammaires a savoir
les masses et les microcalcifications (MCS) signes primaires d"un cancer du sein.

En effet, nous commencons, dans ce chapitre, par la présentation du probleme
du cancer du sein, son dépistage, son diagnostic et les lésions radiologiques qui le
constituent : nous s’intéressons qu’aux MCS et les masses. Une breve description
anatomique du sein sera donnée afin de mieux expliciter les différentes structures
a localiser et a identifier sur les images mammographiques. Une bonne partie
sera accordée a la technique de référence pour son exploration : la mammographie.
Enfin nous présentons une breve revue sur tout ce qui complément, aussi nou-
veauté en terme d’imagerie mammaires.

1.2 Cancer du sein et épidémiologie

En général, une cellule saine, est une unité de base de la vie, se divise et se re-
nouvelle d’une fagon contrdlée par son patrimoine génétique. Il arrive cependant
que certaines cellules perdent leurs capacités de croissance controlée : elles se divi-
sent trop rapidement et croissent de facon désordonnée, formant une grosseur ap-
pelée tumeur.

A noter que, tout ce qui est tumeur n’est pas cancéreux: si la prolifération
s’arréte, ce n’est pas un cancer mais un phénomene normal. La tumeur se propage
par voie sanguine ou lymphatique pour assurer son alimentation. FElle atteint
d’autres parties de 1'organisme ce qui donne naissance a des nouvelles tumeurs.
C’est pourquoi que méme si une tumeur cancéreuse initiale est enlevée, la maladie
peut de ce fait récidiver.

Dans le monde, le cancer constitue un probleme majeur de santé publique. Selon
I’'OMS, le nombre de nouveaux cas de cancer en 2012 est estimé a 14.1 millions et le
nombre de déces a 8.2 millions. La fréquence des cancers pourrait augmenter de 50
% dans le monde, avec 15 millions de nouveaux cas par an en 2020. A I'horizon
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2030, il est prévu que le nombre de déces par cancer dans le monde s’éleve a 13.1

millions?.

Particulierement, le cancer du sein reste le cancer le plus fréquent chez la femme
et 'une des premieres causes de déces parmi les cancers gynécologiques. En effet,
une femme sur 10 est touchée par cette maladie durant son existence. Il se place,
tous sexes confondus, au 2¢rang de tous les cancers, apres le cancer de la prostate.

En Algérie, il constitue 63.3% de tous les cancers féminins, suivi des cancers du
cOlon rectum (16.7%), de la glande thyroide (10.4%), du col de I'utérus (8.7%), et de
'ovaire (5.4%) (figure 1.1).

Vesicule biliaire
Endometre

Peau

Estomac

Cerveau

Systéeme hématopoiétique

Ovaire
Col utérin
Thyroide
Colon-rectum
Sein 63,3
1
70

FIGURE 1.1 — Les formes de cancers les plus fréquents chez la femme en Algérie

D’apres la figure 1.2, I'incidence du cancer du sein prend une forte progression
avec des proportions épidémiques inquiétantes avec plus de 9 000 nouveaux cas en
2009, soit 54 nouveaux cas pour 100 000 femmes. Actuellement et selon les estima-
tions du plan national cancer 2015-20191, ce chiffre est estimé a 11 000, soit une
augmentation de 500 nouveaux cas par an. De plus, le cancer du sein, en Algérie
touche autant la femme jeune que la femme ménopausée, ce qui complique son
dépistage : 'age médian est de 47 ans c'est-a-dire que 50% des cancers du sein ont

déja eu lieu avant cet agel.

1 http://sante.dz/plan_national_cancer.pdf
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FIGURE 1.2 — Evolution des cancers chez les femmes (source adaptée, registre national
2015-2019)

Le cancer du sein peut survenir chez I’"homme avec 1 % de I'ensemble des can-
cers mammaires et 0.5 % des cancers masculins. Il faut comprendre que le sein de
la femme et de 'homme ont les mémes origines biologiques. Toutefois, il reste
atrophique chez ’homme. Les symptomes sont habituellement une petite masse
non douloureuse détectée souvent en dessous de I’aréole, une gynécomastie, léger
écoulement du mamelon, douleur au sein.

1.3 Facteurs de risque démontrés

Contrairement a de nombreuses maladies qui ont une cause unique et identi-
fiable, les cancers, sont des maladies « multifactorielles », les causes étant mul-
tiples et inconnues, mais les travaux scientifiques ont pu identifier certains facteurs
risques de développer un cancer du sein. Parmi les principaux risques du cancer
du sein, on trouve le genre puisque le cancer du sein concerne 99 % des femmes
contre 1 % des hommes (Eddaoudi, 2012) .

Un autre facteur principal qui augmente le risque d’en étre atteinte est ’age.
Deux tiers des cancers du sein surviennent apres 50 ans, la maladie est rare chez la
femme de moins de 35 ans et tout a fait exceptionnelle au-dessous de 20 ans (De
Grave, 2005).

Les antécédents familiaux et personnels de cancer du sein jouent aussi un role
principal : 5 a 10 % des cancers du sein sont dus a une prédisposition génétique
(Ford et al., 1998 ; Berliner and Fay., 2007).

La premiere grossesse tardive : femme ayant eu une premiere grossesse apres
’age de 30 ans ou ne pas avoir allaité. Par contre avoir allaité constitue une petite

8
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protection contre le cancer du sein. Aussi, I’exposition massive du tissu mammaire
aux radiations ionisantes.

Beaucoup d’autres facteurs peuvent étre a 1'origine de 1'émergence de cette
lourde pathologie, tel qu'une modification profonde du mode de vie collectif et
individuel (augmentation du tabagisme, du stress, de la sédentarité, de
I'urbanisation..) et d’'un mode alimentaire déséquilibré?, ’obésité, la puberté pré-
coce et la ménopause tardive, les traitements hormonaux substitutifs de la méno-
pause.

1.4 Stratégie de diagnostic du cancer du sein :
Examen clinique, mammographie, échographie et
examen histologique

L’examen clinique comprend l'inspection puis la palpation des seins et des aires
ganglionnaires. Vient par la suite la mammographie en cas de signes d’appel cli-
niques ou dans le cadre d’un dépistage. Elle peut étre complétée d'une échogra-
phie afin de caractériser plus précisément la nature dune lésion repérée par la
mammographie notamment dans les seins denses. Le diagnostic de cancer du sein
est confirmé par 1’examen anatomopathologique du prélevement biopsique par
micro ou macrobiopsies. En cas d’image mammographique ACR 4 ou ACRS (voir

Tableau 1.7), la biopsie est systématique?.

1.4.1 La mammographie

La mammographie est la technique de référence incontournable pour
I'exploration du sein, la plus performante en matiere de surveillance et de dépis-
tage précoce du cancer du sein. La qualité de I'image mammographique est ca-
ractérisée par trois parametres physiques : la résolution, le contraste et le bruit. Elle
dépend de la chaine radiologique (figure 1.3) dont la défaillance d"un seul maillon
de cette chaine peut fausser le diagnostic. Selon Bremond, pres de 40 % des cancers
«ratés» a la mammographie sont dus a une mauvaise qualité des clichés. Il s’agit le
plus souvent d'un défaut de positionnement du sein (Travade, 2000).

? Http : //www.has-sante.fr



Chapitre 1. Mammographie et Diagnostic Assisté par Ordinateur

Un mammographe a le méme principe qu’une radiographie standard, la quan-
tité de rayon X produites dans le tube est de faible dose.

Comme on peut le voir sur la figure 1.3, Le sein a radiographier est comprimé
entre le support patient, sous lequel se trouve le détecteur, et la pelote de compres-
sion. Actuellement, cette compression est assurée par un systeme pneumatique
avec commande au pied ce qui permettre de libérer les mains du manipulateur
pour donner un bon étalement et un positionnement correct au sein.

Tube & rayons X

Anode —__
—

Cathode~__

—

Fenétre de sortie

du tube a rayons X

_—
Filtration —

Collimateurs

Plateau de compression [ @ )

Grille
anti-diffusante

Détacteur

Cellule —

FIGURE 1.3 — Les composants d'un mammographe

1.4.1.1 Corrélation entre la structure du sein et les images mammographiques

Une coupe longitudinale passant par le mamelon (figure 1.4), laisse entrevoir
I’architecture de la glande mammaire : elle se divise en 15 a 20 unités glandulaires
indépendantes, lobes mammaires, divisés en lobules par des cloisons conjonctives,
qui s'achevent en douzaines de minuscules bulbes, acini, base de tout raisonne-
ment physiopathologique du sein. Les lobes, lobules et bulbes sont reliés entre eux
par les canaux galactophores, qui se terminent par un canal unique s'abouchant au
niveau du mamelon, situé au centre d'une zone pigmentée, I'aréole. La plus grande
partie du sein est constituée de tissu adipeux qui comble 1'espace situé entre les
différentes structures du sein. Les tissus mammaires baignent dans des liquides

lymphatiques, qui permettent d'éliminer les déchets, les cellules mortes et autres
débris.

10



Chapitre 1. Mammographie et Diagnostic Assisté par Ordinateur

Muscle pectoral mineur

Muscle pectoral majeur
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Tissus adipeux
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Peau

FIGURE 1.4 — Structure interne du sein

Radiologiquement, I'image mammographique générée est le résultat de diffé-
rences atténuation aux rayons X par les différents types de tissu. L’aspect de la
glande mammaire est en effet extrémement variable selon la patiente, son age, et
par rapport au cycle menstruel .En effet, la graisse est considérée comme une zone
radio transparente, elle apparait trés sombre sur un cliché mammographique (fi-
gure 1.5).

Muscle pectoral

Peau

Tissus graisseux

Mamelon

Tissu glandulaire

Fond du cliché

FIGURE 1.5 — Aspect radiologique du sein normal sur une incidence face/oblique
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En revanche, les zones radio opaques apparaissent claires et correspondent au
tissu fibro-glandulaire et au calcium qui est le composant essentiel des MCS
mammaire (Tableau 1.1).

Constituant mammaire Graisse Eau Tissu con- | Calcium
jonctif
Radio trans- | Légerement Radio Tres radio
Atténuation radiologique parent radio opaque opaque opaque
Apparence mammogra- Tres sombre sombre Claire Tres claire
phique

TABLE 1.1 — Atténuation radiologique des constituants mammaires
1.4.1.2 Les incidences fondamentales en mammographie

Une mammographie typique de dépistage comprend généralement
I'acquisition d’images 2D sous différentes angles d’incidences pour explorer le
maximum de la glande mammaire. Les incidences les plus habituellement utilisées
sont l'incidence de face désignée Cranio Caudale (CC), I'incidence oblique externe
appelée Medio Latérale Oblique(MLO) et I'incidence de profil.

Dans le cas de I'incidence de face, la porte cassette ainsi que le tube radiogene
sont horizontaux. Cette incidence permet de montrer autant que possible les tissus
glandulaires (les canaux et les lobules) ainsi que les tissus gras sauf la région tres
externe comme le prolongement axillaire. Ces zones aveugles sont rattrapées par
les autres incidences.

Dans l'incidence oblique médio-latérale(MLO), le statif est incliné de 40 a 60°
en fonction de la morphologie de la patiente (Palma, 2010). Cette incidence permet
d’explorer la quasi-totalité du sein et la partie haute qui représente le muscle pec-
toral.

Cependant l'incidence de profil est l'incidence orthogonale avec le cliché de
face. Le prolongement axillaire et la partie profonde de la glande mammaire sont
des zones aveugles de cette incidence.

Enfin la mammographie d’agrandissement utilisée quand une zone spécifique
du sein doit étre examinée avec plus de détail (foyer de microcalcifications, opacité
nodulaire). Le sein est éloigné du détecteur et rapproché du foyer. La présence de

12
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cet «air gap» permet de ne pas employer de grille anti-diffusante (Palma,
2010). La figure 1.6 explique nettement la disposition du tube a rayon X et du dé-
tecteur pour les incidences citées ci-dessus.

NENATY

etecteur

Détecteur Détecteur Tube X

Cranio caudale(CC) Médio latérale Oblique Profile interne
(MLO)

FIGURE 1.6 — Les incidences en mammographie

Cependant, l'incidence oblique reste la plus facile a réaliser chez ’homme ou
dans le cas d’une ablation du sein (mammectomie). Lors d"un examen radiologique
on peut envisager le cas des implants mammaires. Ces derniers peuvent a nuire a
'exactitude de l'interprétation d'un cliché mammaire parce que les implants salins
ne sont pas transparents sur les radiographies et peuvent bloquer la vue des tissus.

Eklund a décrit une technique (figure 1.7) permettant de dégager le sein de

la prothese puis la compression des seins pour maximiser la mammographie sans
rupture de I'implant.

13
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FIGURE 1.7 — La technique d’Eklund pour I’exploration d'un sein porteur d’implant : (a)
Les tissus mammaires sont mal comprimés en présence de prothese, (b) Le sein est déga-
ger de la prothese, (c) La compression est maximiser en excluant totalement la prothese.

1.4.1.3 Signes d’appel radiologique d'un cancer du sein

Le dépistage du cancer du sein amene a découvrir quarts types d'anomalies
purement radiologiques : les masses, les MCS, les asymétries de densité, distor-
sions architecturales. Dans le cadre de cette étude on s’intéresse a l’analyse des
deux premiers signes d"un cancer du sein a savoir les masses et les MCS.

a. L’analyse des masses mammaires

Une masse est une 1ésion occupant 1'espace visible sous deux incidences diffé-
rentes. Si elle est visible sur une seule incidence, il s’agit d’une asymétrie. En ex-
cluant les «opacités physiologiques», les kystes, il reste que le probleme des
masses qui doivent étre décrit par des criteres radiologiques : Taille, forme, con-
tour, densite.

- La taille : elle est variable de quelques millimeétres a plusieurs centimetres.
Cependant la taille ne prédit pas le caractere malin, sauf sur des clichés suc-
cessifs lorsque I'on voit la taille augmenter régulierement.

- La densité : les masses sont en général denses (plus blanches) que le tissu
mammaire adjacent.

- La forme : on peut envisager quatre formes de masse (tableau 1.2).

14
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- Le contour: c'est le meilleur critére d’étude des masses. Le tableau 1.2
montre cing types de contours masses.

b. L’analyse des calcifications mammaires

Les calcifications mammaires sont des petits dépodts calciques, composés des
substances chimiques Cas(PO4). , CaCOs et Mgs(PO 4);, opaques aux rayons X et
visibles sur une mammographie. Selon leur origine, on distingue les microcalcifica-
tions intra-canalaires qui se situe soit au niveau des canaux intermédiaires respon-
sables de 'acheminement (figurel.8.a).Elle peut se situer dans les lobules d’ou son
nom : les microcalcifications lobulaires (figurel.8.b). Leur morphologie est déter-
minée par l'endroit de leur formation (Palma, 2010).

(a) (b)

FIGURE 1.8 — Exemple de : (a) MCS canalaires et (b) MCS lobulaires

L’analyse des calcifications permet de distinguer deux grandes catégories, Les
macrocalcifications qui sont des ponctuations blanches larges, bien visibles en
mammographie, de taille dépasse 1mm et elles sont identifiées toujours comme
bénignes, et les microcalcifications qui sont définies comme des calcifications de
petite taille inférieures a 0.5 mm (en général comprises entre 200 et 500 pm), par-
fois a la limite de la visibilité et parfois on peut facilement les confondues avec le
bruit présent dans les images de mammographiques. Pour cela I'étude des calcifi-
cations nécessite des clichés radiologiques d'une qualité irréprochable, en excluant
les corps étrangers (Fausses calcifications) et les artéfacts (traces de doigts, pom-
mades opaques, un mamelon mal positionné,...). L’analyse morphologique, et
I'étude de leur mode de distribution et leur nombre restent les éléments majeurs de
diagnostic, apres une confirmation par des micro ou macro-biopsies.
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TABLE 1.2 — Tableau récapitulatif de différents formes et contour des masses
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-La Morphologie : permet le plus souvent de séparer MCS bénignes et ma-
lignes. Les Microcalcifications arrondies ou ovales, uniformes dans leurs tailles
et leurs formes, sont souvent bénignes. A l'inverse, plus elles sont irrégulieres,
plus elles ont de risque d’étre malignes. Le tableau 1.4 donne des exemples ex-
plicatifs de chaque cas.

-Nombre de MCS : lorsque ce parametre augmente, le risque de carcinome
croit. L’existence d’un certain nombre de pcas groupées en une zone sous
forme d"un foyer est en soi un signe qui mérite d’étre pris en considération. Le
terme foyer est utilisé lorsque de multiples calcifications (au moins 3) occu-
pent un petit volume (>1 cm?). Cette distribution reflete une lésion bénigne ou
maligne.

- Répartition : la distribution des microcalcifications sur le sein décrit leur de-
gré de malignité. Les déférentes distributions possibles des MCS sont récapitu-
lées dans le tableau 1.3.

Eparses

Régional

En foyer

Segmentaire

linéaire

les MCS sont
distribuées de
facon aléatoire
dans I'ensemble
du sein.

Les MCS sont
dispersées dans
un large volum

du tissu mam-

maire.

lorsque de mul-
tiples MCS (au
moins cinq)
occupent un
petit volume.

les MCS sont dis-
posées les unes
derrieres les
autres sous forme
d’une ligne.

Dépots calciques
dans des canaux
galactophores et
leurs branches.

TABLE 1.3 — Tableau récapitulatif de différentes distributions des MCS
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Types

forme Cliché

Critére de forme et de taille

rondes

v" Forme ronde.
v" Tailles variables.

a centres
clairs

\

v Taille de 1 mm a plus de 1 cm.
rondes ou ovales, a surface lisse et "a centre clair.

v' La paroi qui les entoure est plus épaisse que
celle des (Mcs) en coquille d’ceuf.

en ba-
tonnets

v Habituellement associées a une dilatation
du canal galactophore) orientées vers le mamelon.

vascu-
laires

v Forme en rails ou linéaires associées a des
structures tubulaires.

7

cutanees

v" Ont typiquement un centre clair.
v Des clichés en incidence tangentielle
confirment leurs localisation cutanée.

coralli-
formes

v" De grande taille (= 2-3 mm de diametre).

coquille
d’ceuf

v Tres fines apparaissent comme des dépots
calciques sur la surface d’une sphere.
v mesure moins de 1 mm.

lait cal-
cique

v' Sédimentées dans le fond de kystes.
v" L’incidence de profil permet de démontrer
leurs formes caractéristiques : semi-lunaires, en
croissants, curvilignes ou linéaires.

de suture

v' Correspondent a des dépoéts calciques sur
du matériel de suture.
v Typiquement linéaires ou tubulaires avec
des nceuds.

dystro-
phiques

v" Plus de 0.5 mm de diametre.p
v" De formes irrégulieres.
v' Souvent rencontrées dans un sein irradié

TABLE 1.4 — Tableau récapitulatif de déférents types de microcalcifications
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1.4.1.4 Densité mammaire

La détermination de la densité mammaire fait partie intégrante de 1’analyse des
clichés radiologiques, soulignant ainsi la difficulté potentielle a séparer et détecter
une lésion qui possede la méme densité que le tissu mammaire normal environ-
nant. Le sein d’adulte jeune est riche en tissu glandulaire et conjonctif et apparait
en mammographie comme une plage tres dense occupant la presque totalité du
sein (tableau 1.5).

Type de densité Cliché corres- Interprétations
mammaire pondant

Le sein est presque entiere-

ment graisseux : seins clairs.

(moins de 25 % de la glande
mammaire).

Il y a des opacités fibroglan-
dulaires dispersées.
(approximativement 25 a 50
% de la glande mammaire).

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

Le tissu mammaire est ex-
trémement dense.
(plus de 75 % de la glande
mammaire).

TABLE 1.5 — La classification BI-RADS de la densité mammaire
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A la ménopause, les seins sont souvent « déshabités » et donc tout a fait radio-
transparents. Les images tumorales s’y inscrivent alors avec une tres particuliere
netteté. La classification BI-RADS de I"American College of Radiology permet de
classer les seins en quatre groupes pour lesquelles le risque de rater un cancer en
raison du caractere hétérogene du tissu fibro-glandulaire augmente lorsque 1'on
passe de la catégorie 1 a la catégorie 4 (tableau 1.5).

1.4.1.5 Classification des pathologies mammaires

Le grand avantage d’un lexique de classification des lésions mammaires est de
standardiser les comptes-rendus mammographiques en employant des termes
identiques, clairs et concis. Cette standardisation évite 1'utilisation les mots, et les
expressions inconvenants, aberrants et inadaptés, comme “seins normalement
meublés et charpentés”, “lacune échographique», «nodule plein”, etc (Bokobsa et
al., 2005). De nos jours, deux systemes d’aide a la rédaction des comptes rendus
sont pratiqués, on note : la classification de Le Gal et celle de BIRADS.

La classification de Le Gal ; congue en 1976, traite juste le cas des MCS selon
leurs morphologie en 5 types de valeur prédictive de malignité croissante (tableau
1.6). Cette donnée morphologique a été associée par le méme auteur a d'autres cri-
teres tels que 1'age, le nombre de foyers, et le nombre de MCS par foyer afin d'éta-
blir un score permettant d'aider a la décision chirurgicale.

Typel Type Il Type 111 Type IV Type V
Rondes Régulieres Grains de sel | Points irrégu- | Vermiculaires
liers

b, *e® & W O\

0% de cancers 39% de cancers | 39% de cancers | 59% de cancers 96% de cancers

TABLE 1.6 — Classification des microcalcifications selon Le Gal

Bien que cette classification a I'avantage d’étre simple. Seulement, son défaut
est qu’elle traite seulement la forme des MCS sans passer par leurs distributions.
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Le cas des masses est absolument non envisagé. Pour pallier aux lacunes de cette
classification, I’American College of Radiology ’ACR (novembre 1998) a établi le
systeme BIRADS (Breast Imaging Reporting and Data System).

Ce systeme de classement des images radiologiques, actuellement utilisé et re-
commandé pour le dépistage du cancer du sein, fournit au médecin traitant une
indication de la conduite a tenir. L’échelle varie de 0 a 5. Chaque degré correspond
a un niveau de suspicion de I'image mammographique (tableau 1.7).

Le radiologue effectue un examen clinique, réalise une échographie (si néces-
saire) et compare avec des anciens clichés (si disponible). Il rédige une conclusion
de la forme

Conclusion : Pas de 1ésion suspecte décelée a ce jour.
ACR 2 bilatéral

Cette conclusion indique clairement le degré de suspicion de cancer et indique
la conduite a tenir. Cependant, arriver a une telle conclusion reste une tache ex-
trémement délicate et essentielle pour la survie ou non dune femme. La difficulté
se résume au niveau de l'étape de détection des (contours, formes, distribution,
sein dense, ...), de I"’étape de décision (mammographie bénigne ou maligne) et,
d’autre part du volume important des mammographies analysées, ce qui nécessite
un effort et un temps énorme, d’ou la nécessité de 1’automatisation de la lecture
des mammographies et de la prise de décision.

Catégorie | Lésion Description Conduite a tenir
- Cliché insuffisant dans l'attente d’un second Nécessité
ACRO avis, pour une classification définitive. d’investigations
complémentaires
Masse | -Aucune anomalie. Négative : Mammo-
ACR1 MCS graphie normale
-Opacité ronde avec macrocalcifications .
Masse | -Ganglion intramammaire. Anomalies bénignes
ACR2 -Opacité ronde correspondant a un/des kystes en ne nécessitant ni
échographie. surveillance ni exa-
-Calcifications sur matériel de suture (Cicatrice men complémentaire
connue).
MCS | - Mcs sans opaciteé.
- MCS annulaires ou arciformes, semi-lunaires,
sédimentées.
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-Calcifications cutanées et calcifications puncti-
formes régulieres diffuses.

Masse

-Opacité bien circonscrite(s), ronde(s), ovale(s)
sans microlobulation, non calcifiée(s), non liqui-
diennes en échographie.

ACR3
MCS

- MCS rondes ou punctiformes régulieres ou pul-
vérulentes, peu nombreuses, en petit amas rond
isolé.

-Petit(s) amas rond(s) ou ovale(s) de calcifications
amorphes, peu nombreuses.

Anomalies proba-
blement bénigne < 2
%) une surveillance a
court terme est con-
seillée(de 6 mois et
un a1 an).

Masse

ACR4

-Masse spéculée sans centre dense.

-Opacité non liquidienne ronde ou ovale aux
contours lobulés, ou masqués, ou ayant augmenté
de volume.

-Distorsion architecturale en dehors d"une cica-
trice connue et stable.

MCS

- MCS punctiformes régulieres nombreuses et/ou
groupées en amas aux contours ni ronds, ni
ovales.

- MCS pulvérulentes groupées et nombreuses.

- MCS irréguliéres, polymorphes ou granulaires,
peu nombreuses.

Une anomalie indé-
terminée ou suspecte
qui nécessite une
vérification histolo-

gique

Masse

-Opacité mal circonscrite aux contours flous et
irréguliers.
-Opacité spiculée a centre dense.

ACR5
MCS

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

-Groupement de MCS quelle que soit leur mor-
phologie, dont la topographie est galactophorique
- MCS associées a une anomalie architecturale ou
a une opacité.

- MCS groupées ayant augmenté en nombre ou
MCS dont la morphologie et la distribution sont
devenues plus suspectes.

Lésions tres évoca-
trices de cancer

TABLE 1.7 — Classification BIRADS de I’ American College of Radiology (ACR)

1.4.2 L’échographie

Dans le cadre d'un diagnostic de cancer du sein, 1'échographie est particuliere-
ment adaptée pour les lésions qui sont déja, repérées par une mammographie (les
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kystes), pour mesurer leurs tailles et de bien préciser leurs échostructures, elle est
donc en deuxieme intention apres la mammographie (figure 1.9).

Une échographie complete certaines mammographies difficiles a interpréter, en
cas de seins denses rendant son analyse tres difficile car pouvant masquer de pe-
tites 1ésions ayant la méme densité que le tissu mammaire environnant.

(a) (b) (c)
FIGURE 1.9— Exemples d'images échographiques du sein (a) Kyste du sein, (b) Lésion non
visualisé sur la mammographie, (c) Présence d'une masse de 5 cm, contenant des calcifica-
tions.

1.4.3 L’examen de confirmation diagnostic: ’examen histologique

Certaines anomalies indéterminées ou suspectes nécessitent des examens plus
poussés. Pour faire face aux mammographies douteuses ou aux échographies am-
bigués un examen histologique est recommandé. Ce dernier est pratiqué sur les
tissus prélevés par ponction cytologique ou biopsie. L'aspiration ou la ponction a
l'aiguille utilise une fine aiguille pour aspirer du liquide ou des cellules provenant
de la lIésion suspecte.

L'intervention est rapide, mais peut étre inconfortable a cause de la sensibilité
des seins. Cependant les microbiopsies sont indiquées pour explorer les anomalies
de type masses ou opacités, visibles. Elles sont faites sous échographie a I'aide d'un
pistolet automatique muni d’une aiguille.

Les Macrobiopsies par Mammotome (figure 1.10) sont indiquées pour explorer
les foyers de MCS. Apres une anesthésie locale et une petite incision de 3-4 mm, la
sonde (aiguille creuse) est introduite dans la zone choisie(le tissu suspect), creusée
par un petit couteau cylindrique rotatif, puis aspirer.
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(a)

FIGURE 1.10 — La macrobiopsie par Mammotome : a) La Mammotome b) Les pieces pré-
levées c) L'image radiographique

1.5 Apport de 'IRM mammaire

L'imagerie par résonance magnétique du sein (figure 1.11) reste un examen de
troisieme intention en aval de la mammographie et de I'échographie, réservé a des
populations a risque accru de cancer mammaire (cas d’antécédent familial de can-
cer du sein ou d’antécédent d’irradiation thoracique médicale a haute dose), ou
dans le cas d'une rupture intra-capsulaire d'une prothese mammaire. Il reste op-
tionnel en présence d'une forte densité mammaire ou d’un écoulement sérosan-
glant. Elle n’est pas préconisée en premiere intention en cas de masse palpable.

FIGURE 1.11 — Exemples d'une image IRM du sein
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1.6 Nouveauté en imagerie du sein

L’angiographie et la tomsynthése mammaire sont deux nouvelles applications
ou extension de mammographie numérique actuelle (figurel2.a). La différence
entre le mammographe et 'appareil a tomosynthese se résume dans le tube a
rayons X qui reste statique dans le mammographe, tandis que dans la tomosyn-
these un arc de cercle est effectué. Cette technique récente de mammographie 3D
permet, en association avec la mammographie 2D conventionnelle d’augmenter le
taux de détection des cancers (+ 30% en comparaison a la mammographie 2D
seule) tout en réduisant le nombre de faux positifs®.

Les premieres expériences cliniques ont montrées que ce procédé est particu-
lierement efficace pour éliminer I'effet de superposition glandulaire, causant ainsi
des diagnostics faussement négatifs (figure 1.12.a). L’avantage principal de la to-
mosynthese est de limiter la superposition de tissus (figurel.12.b). Ainsi, on peut
espérer rendre les signes radiologiques associés a des lésions suspectes plus faci-
lement discernables (Palma, 2010).

L’angiographie est une mammographie numérique plein champ avec injection
d'un produit de contraste iodé (figurel.12.c). Les expériences cliniques ont mon-
trées qu’elle permet de visualiser I’angiogenese des cancers du sein.

FIGURE 1.12 — (a) Mammographie sein droit : opacité de 3 cm associée a des microcalcifi-
cations, (b) Bilan tomsynthese correspondant et le (c) Bilan par angiomammographie

3 http://hopital-georgespompidou.aphp.fr
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Une autre exploration du parenchyme mammaire qui permet d’évaluer la dure-
té des tissus et d’augmenter la spécificité en échographie mammaire est
I’échographie avec élastographie par ondes de cisaillement

1.7 Systeme de détection assistée par ordinateur (DAQO)

En a vu que la mammographie de dépistage contribue largement a la détection
précoce du cancer du sein. Cependant cette interprétation dépend fortement a
I'expertise du radiologue (l’apprentissage recu) et de son connaissance du pro-

bleme. Cependant, plusieurs études ont montré que les radiologues manquent

entre 4% et 38% de détection de cancer?.

Toutefois, deux grands types d’erreurs peuvent subvenir : le faux positif et le
faux négatif .Le cas du faux positif est le cas qui présente des conséquences néga-
tives, puisque les zones bénignes sont identifiées comme zones cancéreuses. Plus
grave, le cas de faux négatifs qui mettent en danger la vie du patient et se produi-
sent quand une anomalie existe et elle n'est pas détectée par le radiologue. C’est a
partir de ce constat que I'idée d’utiliser les systemes de Détection Assisté par Ordi-
nateur (DAOQO) est née afin d’offrir une seconde interprétation aux radiologues, qui
ne font que résoudre un probleme de vision (Astley and Gilbert., 2004).

Plusieurs études cliniques portant sur des logiciels commercialisés ont démon-
tré la nécessité d’inclure un systeme de DAO pour l'interprétation de mammogra-
phies.

(Ciatto et al., 2003) ont réalisé une étude qui porte sur l'évaluation les perfor-
mances de la détection assistée par ordinateur (DAO) afin d'améliorer l'interpréta-
tion de la mammographie de dépistage. Ils ont comparé le résultat de lecture
d’images mammographiques par 10 radiologues : quatre (A, B, I, ]) tres expérimen-
tés qui participent actuellement en mammographie de dépistage (Au moins 50 000
mammographies lues), et six (C-H) sans expérience préalable, mais en cours de
formation. Le tableau 1.8 présente les résultats de lecture d'un systeme DAO et
celle de dix radiologues. Dans 1'ensemble, 1'étude (tableau 1.9) a montré que la
performance d’une seule lecture avec un systeme DAO est similaire a celle de la
lecture par deux radiologues (Cheikhrouhou, 2012).

¢ http: //www.r2tech.com/
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Sensibilité %(cas)
Lecteur | Conventionnel CAD
A 88.2(15) 94.1 (16)
B 94.1(16) 100.0(17)
C 88.2(15) 88.2(15)
D 64.7(11) 82.3(14)
E 88.2(15) 82.3(14)
F 88.2(15) 94.1(16)
G 88.2(15) 88.2(15)
H 70.5(12) 76.4(13)
I 88.2(15) 94.1(16)
] 100.0(17) 100.0(17)

TABLE 1.8 — Résultat de comparaison de test lecteur concevntionnal avec CAD lecteur

CAD Lecteur A B I ]
16/19 A 16/19 15/15 17/13
17/15 B 16/19 16/14 17/15
16/15 I 15/15 16/14 17/9
17/8 J 17/13 17/15 17/9

TABLE 1.9 — Comparaison d'une seule lecture avec un systeme CAD avec celle de la lec-
ture par deux radiologues

Dans une autre étude réalisée par (Krupinski and Nishikawa, 1997) et qui
porte sur la comparaison d’un systeme de détection des MCS avec celle de six ra-
diologues. Sur un ensemble de 80 mammographies, I'étude a montré que les 10%
des MCS ont été repérés par le systeme automatique. Toutefois, ont été loupées par
les six radiologues. D'une autre part, le systeme automatique a échoué dans la dé-
tection de 11% des amas, repérés par au moins I'un de ces radiologues. En conclu-
sion juste 5% des microcalcifications ont été ratées par les radiologues et le systeme
automatique.

En conclusion, ces études démontrent la nécessité d'un systeme de détection
assistée par ordinateur dans le diagnostic assisté par les radiologues.
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VP FP/Image

Systeme | ga0r (n=33) | 050 (n=40)
automatique

Lecteur 1 85% (n=34) | 0.13 (n=10)
Lecteur 2 78% (n=31) | 0.20 (n=16)
Lecteur 3 90% (n=36) 0.06 (n=5)
Lecteur 4 90% (n=36) 0.09 (n=7)
Lecteur 5 80% (n=32) 0.11 (n=9)
Lecteur 6 90% (n=36) 0.03 (n=2)

TABLE 1.10 — Comparaison entre la lecture du systeme automatique et celle des radio-

logues
Clusters FP
Tous les deux 73% (n=69) 37% (n=19)
Systeme automatique seul 10% (n=4) 42% (n=22)
Radiologues seuls 12% (n=5) 21% (n=11)
Aucun(FN) 5% (n=2) NA

TABLE 1.11 — Comparaison entre les MCS détectées par le couple (systéme automa-
tique/radiologues)

Depuis 1998, quatre systemes détection assistée par ordinateur ont obtenu
I’approbation de la FDA (Food and Drug Administration) aux Etats Unis. Le pre-
mier systeme est ImageChecker de R2 avec plus de quatre millions de clichés
mammaires interprétés. En janvier 2002, deux DAOs ont été approuvés : le CADx
Second Look et 'iCAD Mam- MoReader® .Finalement, le Kodak DirectView CR

Mammography Feature® a été sélectionné en 2004. De ce fait la recherche continue
dans ce domaine.

En Algérie, ces systemes sont actuellement appliqués en mammographie dia-
gnostique, toutefois leur place en mammographie de dépistage n’est pas encore
assurée : le futur dépistage précoce en Algérie se doit d'en bénéficier, souligne e
Pr. Abdelkrim BENDIB, chef du service central d'Imagerie Médicale et de Radiologie

du CHU Mustapha’.

5 http : //www.icadmed.com/
¢ http : //www.carestream.com/directview-cr-mammography-feature.html/
7 http://www.santemaghreb.com/algerie/symposium_fenics2009.htm/
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1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit quelques notions générales concernant
I’anatomie du sein, les pathologies qui le touche, le cancer du sein, 1'apport de la
mammographie, les différentes modalités d’imagerie mammaire, et les systemes
(CAD) dans le domaine sénologique.

En raison du faible contraste de beaucoup de lésions cancéreuses et de la simili-
tude flagrante de quelques lésions avec le tissu du sein, l'interprétation du cliché
de mammographie devient une tache tres difficile qui demande une tres grande
habileté et une forte concentration.

De ce point que notre projet est né, pour donner un nouveau éclairage sur la dé-
tection des tumeurs du sein par traitement d’images. Pour cela nous avons besoin
d’un bagage et une connaissance suffisante sur les outils de traitement d’images,
aussi les travaux de recherche actuelles trouvés dans la littérature pour la seg-
mentation des images mammographiques ce qui fera 1’objet de deuxieme chapitre.
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Chapitre 2

Segmentation et Analyse des Images

Mammographiques

2.1 Introduction

Ce chapitre expose une synthese de diverses approches de segmentation
d’images mammographiques développées dans la littérature qui permet,
d’abord, une meilleure compréhension des choix de méthodes de segmentation
et d’éclairer le choix des méthodes qui composeront un cadre méthodologique
adapté a notre problématique et a la réalité de notre domaine d’application.

Toutefois une étude complete serait tres difficile a accomplir vu de
I'abondance des travaux réalisés dans ce domaine. Parmi les méthodes déve-
loppées on distingue trois grandes familles d’approches : I'approche par régions
qui repose sur la recherche des zones possédant des propriétés communes et
son approche duale qui exploite une transition détectable entre deux zones
connexes est la détection des contours, et les méthodes de coopération qui tirent
profit simultanément des avantages des deux méthodes précédentes.

Chaque approche de segmentation porte des avantages et des inconvénients
par rapport a l'autre. Donc le choix d"une telle approche est tres délicat et re-
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pose sur la connaissance a priori de 1'objet qu’en veut mettre en évidence. Cela
justifie et prouve l'intérét de I'état de I’art.

2.2 Approches classiques en segmentation
2.2.1 Approches par régions

Dans cette approche le concept de région est tres essentiel pour décrire une
zone homogene d'une image. Une région est un ensemble connexe de
pixels qui sont homogenes selon un critere. Ces criteres, ou attributs, sont tres
variés et peuvent dépendre de l'intensité, de la couleur, des caractéristiques sta-
tistiques ou de la position des pixels (Ayadi and Bouaoun, 2010).

Définition 1 Segmentation par région d’une image I en une ou plusieurs régions
R1,..., Rn pour un prédicat d’homogénéité P peut étre comme suit :

1. L’union de toutes les régions R forme I'image I :
I =U,Ri pourtout i+1i (2.1)

2. Les régions ne doivent pas se recouvrir, pas d’intersection entre
les régions. :
Ri NRj =@ pourtout i #1i (2.2)

3. Chaque région doit étre homogene.
4. La fusion de deux régions adjacentes ne doit pas étre homogene :
(Ri URj) = faux (2.3)

Parmi les méthodes basées régions les plus populaires, nous allons regarder
sur les méthodes de seuillage (Thresholding), méthodes de croissance de régions
(Region growing), la méthode de division et fusion de régions (Split and merge) et
I’approche morphologique de lignes de partage des eaux (Watershed).

Seuillage

Cherche a segmenter une image en deux ou plusieurs classes en analysant
la répartition de leurs différentes intensités d’histogrammes en utilisant un ou
plusieurs seuils. A chaque pic de 'histogramme est associée une classe.

Définition 2 Seuiller une image revient a déterminer une valeur o qui sépare
I'ensemble des pixels en deux régions RO et R1 telque :
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1 sil(x) >«

24
0 sinon (24)

Vx €lr(x) = {

Bien que ces méthodes ont ’avantage d’étre tres performantes en termes de

temps d’exécution, leurs inconvénients majeur est le choix du seuil adéquat. La

facon la plus simple de choisir un seuil a est de procéder de facon empirique ou
en se basant sur les informations a priori de I'image.

La mise en ceuvre de cette méthode est pertinente et relativement simple
dans le cas ou les objets qu’on cherche a segmenter aient des intensités homo-
genes et différentes d'un objet a l'autre, ce qui n’est pas le cas des images
mammographiques vue la similarité dans le niveau de gris de différentes par-
ties du parenchyme mammaire.

Il existe plusieurs techniques permettant de déterminer automatiquement
un seuil optimal. A titre d’exemple, Otsu (Otsu, 1979) a formulé le probleme
de seuillage d'une image comme étant un probleme d’analyse discrimi-
nante itérative qui permet de choisir une valeur optimale du seuil. Le critere
utilisé pour le choix du seuil est basé sur la minimisation de la variance au
sein de chaque région, ce qui revient a maximiser la variance entre les deux ré-
gions.

On considere une image I de taille 1 x h dont les niveaux de gris appartien-
nent a [0: L]. La méthode d’Otsu repose sur I'hypothese que les pixels de
I'image appartiennent a deux classes C1 et C2.

On décide que les pixels appartiennent a C1, si leur NG est inférieur ou égal
a t et appartiennent a C2 sinon, on peut calculer la probabilité a priori de C1 et
C2.

P(C1) = Xn=op(n) P(C2) = Xiorr1p(n) (2.5)

Les moyennes et variances des niveaux de gris de C1 et C2 sont alors don-
nées par :

_ Th=onp(n) _ Zﬁ:tﬂ n.p(n)
ucl = e uc2 = - — (2.6)
2 _ Zn=o(m-w2p(m 2 Zh=er1(n=p)*p(m)
9c1 = P(C1) roe P(C2) (27)

Par ailleurs, on appelle 6%, la variance intra-classe et 03, la variance in-
terclasse définies par :

0ltra = P(C1)0, + P(C2)dé, (2.8)

32



Chapitre 2. Segmentation et Analyse des Images Mammographiques

Uiznter = P(C1)(pcy — w2+ P(Cz)(ﬂczll)z (2.9)

Selon Otsu, la séparation optimale est obtenue en minimisant la variance in-
tra-classe et en maximisant la variance interclasse. Or, la somme de ces deux
variances est constante. De ce fait, maximiser la variance interclasse est équiva-
lent a minimiser la variance intra-classe. Le seuil idéal est alors obtenu pour le
maximum de 63 e,

Cette méthode est largement utilisée dans la littérature car robuste et rapide
pour choisir un seuil en pratique.

En conclusion, Les méthodes basées seuillage sont des outils tres utilisés
pour une classification des objets par intensité, pour un prétraitement, pour res-
treindre les zones des recherche ou pour initialiser des marqueurs, comme nous
le verrons dans la suite de ce manuscrit. Il est a noter que ce type de segmenta-
tion est souvent tres proches des méthodes de classifications conventionnelles.
Il est d’ailleurs possible de trouver des relations directes entre les deux.

Les auteurs dans (Liu and Yu, 2009) ont par exemple montré que la fonction
objective d’Otsu est équivalente a celle d'une méthode des k-moyennes multi-
niveaux (Cheikhrouhou, 2012).

Méthodes par croissance de régions

Le principe de ces méthodes est de réunir de fagon itérative un ensemble de
points connectés (germe) en une région de plus en plus large, selon un critere
d’homogénéité (figure 2.1).

Bien que ces méthodes soient rapides et facile a implémenter ; cependant
elles restent tres sensibles au bruit, en produisent une mauvaise segmenta-
tion si la variation de niveau de gris ou de la couleur se font progressivement.

La phase la plus délicate dans ces méthodes est le choix du nombre et du
positionnement des germes initiaux. Dong, il convient de déterminer les points
de départ dans les zones les plus homogenes possibles, du fait que ces ap-
proches reposent sur I'emploi d"un critere d’homogénéité.
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FIGURE 2.1 — Croissance de régions : 6 régions ont été obtenues par 4 prédicats succes-
sifs. La zone 6 n’a été créée qu’au second prédicat. La zone 3 regroupe 2 sous-régions
qui ont été fusionnées car leur union vérifie le postulat et des criteres annexes sur la
forme résultante sont vérifiés. Ce n’est pas le cas de 1 et 2 (Maitre, 2005).

Une alternative des méthodes de croissance de région est la segmentation par
(décomposition/fusion) de régions. Le processus proposé par (Horowitz and
Pavlidis, 1974), est constitué de deux phases enchainées.

Dans la premiére étape de division, L’image est divisée en 4 blocs similaires.
L’analyse de chaque bloc se fait individuellement selon wun critere
d’homogénéité.

S’il n’est pas vérifié, le méme processus de division est appliqué et on réitere
le processus sur chaque sous-régions jusqu’a ce qu’avoir des blocs contenant
exclusivement des pixels similaires ou que 'on arrive au niveau du pixel, indi-
visible, puis on procéde a la phase de fusion de régions adjacentes si leur union
vérifie le critere d’homogénéité que celui de départ (figure 2.2).

Q, [T

FIGURE 2.2 — A gauche : partition d’une zone : on choisit entre la partition verticale ou
la partition horizontale. A droite, a la fin du partage, I'image partitionnée (Maitre,
2005).
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Ligne de partage des eaux(LPE)

La Morphologie Mathématique a fait de la ligne de partages des eaux (LPE)
un outil simple et efficace en matiere de segmentation. Nous nous contenterons
dans cette section de rappeler brievement le principe de la (LPE), sans entrer
dans les détails. Pour une présentation plus complete, on pourra se référer aux
ouvrages de référence en ce domaine (Beucher, 1990; Vachier, 1995).

La ligne de partage des eaux a été proposée a la fin des années 70, par (Beu-
cher and Lantuejoul, 1979). Elle reprend l'analogie des images a niveau de gris
avec un relief topographique.

Pour introduire la ligne de partage des eaux d'une fonction f, notée LPE(f),
nous considérons simplement la surface topographique dessinée par la fonction

f

Cette surface topographique présente un certain nombre de structures ca-
ractéristiques : vallées, domes et lignes de crétes. Le niveau de gris d'un pixel de
Iimage est interprété comme son altitude dans le relief topographique. Les
maxima (respectivement les minima) de l'image correspondent aux pics et
crétes (respectivement aux vallées et bassins) du relief (Passat, 2005).

L'idée de la LPE par inondation peut étre décrite par le processus intuitif sui-
vant :

1. Imaginons que cette surface topographique est percée (trouée) a
I'emplacement de chaque minimum local (Bi).

2. On plonge la surface dans un lac (bassin versant) .L’eau va passer par
les trous, (donc les minima locaux), de maniere a ce que le niveau d'eau
monte a vitesse constante et soit uniforme dans tous les bassins versants.
A préciser que l'eau ne peut pénétrer dans les vallées que par ses mini-
ma.

3. Quand les eaux issues de 2 minima différents se rencontrent, on monte
une digue pour qu’ils ne se mélangent pas.

4. Lorsque la totalité de la surface topographique aura été engloutie, seuls

les barrages (les digues) émergeront, délimitant les bassins versants au
nombre des minimas locaux de la fonction f.
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5. A la fin de 'immersion, I’ensemble des digues constituent un ensemble
de contours fermés qu’on appelle la ligne de partage des eaux.

6. La figure 2.3 reprend cette explication.

B By By B,y Bs
(a)
LPE
B B By By B
(b)
_ LPE_
— T
B B> Bs B; Bs
(c)

FIGURE 2.3 — Processus de segmentation par ligne de partages des eaux : (a) Image ori-
ginale percée a l'emplacement de chaque minimum local (Bi), (b) Processus
d’immersion et création des digues, (c) Immersion finale : résultat de segmentation sur
I'image bruitée

Plusieurs avantages découlent de 'application de cette méthode de seg-
mentation morphologique : la simplicité d'application, les contours obtenus
sont des contours fermés et refletent les contours exacts de la structure a seg-
menter, ce qui ne nécessite pas le recours a des algorithmes de fermeture des
contours (Belgherbi et al. 2014).

Cependant, les images traitées sont souvent susceptibles d'étre bruitées, no-
tamment les images réelles dont la qualité est dépendante de la fiabilité des ap-
pareils d’acquisition (Eddaoudi, 2012).
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Lorsqu'on calcule la LPE sur ces images, un grand nombre de régions est
généré di au grand nombre de minima non pertinents présents dans I'image
réelle. On parle de phénomene de sur-segmentation. Pour remédier a cela, il
faut discriminer les minima pertinents pour la segmentation. Ceci revient donc
a inonder la surface topographique constituée par l'image a partir des mar-
queurs M (voir Annexe), indiquant qu’elles doivent étre les sources des bassins
versants.

La forme de ces marqueurs n’est pas importante, seule leurs localisations et
leurs extensions le sont. En réalité, avec cette technique de marquage, on dé-
place un probleme vers un autre : les méthodes d'extraction des marqueurs sont
trop liées a la nature de 1'image étudiée. Souvent, il est indispensable de dispo-
ser de connaissances a priori sur les objets a segmenter. La recherche des mar-
queurs constitue la phase « intelligente » du paradigme de segmentation mor-
phologique, la phase « mécanique » consiste a appliquer l'algorithme de ligne
de partage des eaux sur la fonction de segmentation (généralement l'image
gradient de I'image originale filtrée).

Donc la LPE constitue bien une approche région car il s’agit de faire croitre
des régions a partir de graines positionnées stratégiquement.

2.2.2 Approches par frontiéres

La détection des contours se base essentiellement sur la notion de dérivée
locale, du premier ou du second ordre. La difficulté de leurs applications aug-
mente avec I'importance de bruit présent et la complexité de I'image.

Définition 4 Un contour peut étre défini comme une frontiére entre deux régions ou
Uintensité des pixels change brusquement.

Définition 5 Un gradient permet de détecter les variations rapides de NG. Le passage
par un maximum du module du gradient détermine alors un point de contour. Le vec-
teur gradient est définit en point M de cordonnées (x,y) par :

)
Vilx,y) =(—;— X, 2.10
) = (55555) f@9) (2.10)
Les méthodes dérivatives se basent généralement sur le processus suivant :

1. Prétraitement.

2. Approximation du gradient donnée par 1'équation (2.10).
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3. Calcul de la norme et de I'orientation du gradient (horizontal, vertical) en

chaque pixel (x, y) de f:
fr (xy)=Xi-—4 Z}=—1Wx GNfx—iLy—)) (2.11)
fy C=Eicaa Ljemawy GNf(x =iy = ) (2.12)

Ou wx correspond au filtre de dérivation horizontale et wy au filtre de dériva-
tion verticale.

4. Seuillage pour garder des maximums locaux les plus significatifs.

Parmi les approximations du gradient d’utilisation fréquente, on peut citer
celles du Roberts (Roberts, 1963), Sobel (Sobel, 1970) et Prewitt (Prewitt, 1970)
qui utilisent respectivement les masques de convolution suivant corrélés avec
les pixels de I'image :

0 0 O 0O 0 O . 1 0 -1 . 1 c 1
(0 1 0),(0 0 1) ; —(c 0 —c> ,—(0 0 0)
c+2 c+2
0 0 -1 0 -1 0 1 0 -1 -1 —c -1

ou c=2 pour Sobel et c=1 pour Prewitt.

Il existe d’autres filtres plus sophistiqués donnant de meilleurs résultats on
cite : filtre de Canny, filtre de Deriche, filtre de Shen-Castan.

Quant aux approches basées sur la dérivée seconde, les approximations
s’effectuent généralement par I'opérateur Laplacien.

Définition 6 Le laplacien en un pixel d'une image numeérique est calculé par la rela-

tion suivante :

0%1(x,y)? | 0%1(x,y)*
Licy) =2+ =55 (213)

Ces approches se basent généralement sur le processus suivant
(Krahenbiihl, 2014) :
1. Prétraitement.

2. Approximation du laplacien donnée par I'équation (2.13).
3. Identification des passages par zéro du Laplacien.

4. Seuillage des passages par zéro non significatifs.
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Dans le cas d'une image numérique, calculer le laplacien en un point
de l'image revient a utiliser les masques de convolution 3 x 3 suivant corrélés
avec les pixels de I'image :

0O 1 0 1 1 1
1 -4 1)Joull -8 1
0O 1 0 1 1 1

Les modeles déformables ont été introduits par (Kass et al., 1988). Un modele
déformable est une courbe élastique, initialisée proche du contour, qui se dé-
forme et se déplace dans I'image pour venir épouser les contours d’un objet a
détecter.

Modéles déformables

Leur champ d’applications est vaste, initialement proposés pour la seg-
mentation d'images, la reconnaissance de formes , et se sont révélées efficace
dans de nombreux autres contextes tels que la reconstruction 3D par stéréos-
copie ,la localisation d'une forme précise dans une image complexe ou de
faible luminosité et le suivi des scenes.

Les contours actifs peuvent étre une solution rapide pour générer un contour
fermé (lorsque l'initialisation est proche du contour de la région d’intérét) ,peu
sensibles au bruit et gerent de facon efficace les contours irréguliers.

Définition 7 Un contour actif v paramétré par son indice curviligne t est définit
comme suit : soit une image I : E-F avec E < N2, Un contour actif est une courbe
v:[0,1] — E tel que:

Vs €[0,1], v(s) = (s(s),y(s)) (2.14)

La forme de la courbe déformable de dimension supérieure positionnée
d’une maniere manuelle ou automatique, s’évolue itérativement sous certaines
contraintes et selon des criteres jusqu’a épouser la région d’intérét que 1'on sou-
haite extraire de I'image.

Les déformations cherchent a optimiser une somme pondérée d’énergies
qui définit divers forces. Selon la littérature, le plus souvent il fait 1'état de deux
ou trois forces. Les auteurs dans (Kass et al., 1988) notent dans leur version ini-
tiale, que la courbe est soumise a des forces internes ou propres qui régularisent
la forme du contour et 'empéche de se déformer anarchiquement, des forces
potentielles induitent par le contenu de I'image et des forces externes (ou de
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contrainte) qui peuvent induire une expansion ou une contraction du contour
pour tendre a faire coincider le modele sur le contour d’objets a segmenter
(Krahenbiihl, 2014).

La combinaison des énergies de ces trois forces définit I'énergie totale d'un
contour actif qui s’équilibre et s'immobilise a la position qui minimise son éner-
gie totale :

Erotale(v) = fol Einterne (U(S)) + Eimage (U(S)) + Eexterne (U(S)) ds (2.15)

- L’énergie potentielle : elle est liée a I'image caractérise les éléments vers
lesquels on veut attirer le snake sur I'image .Elle est calculée a partir de
I'information de I'image dont la plus simple est I'intensité. Dans la plupart
des applications, puisqu'il s'agit de détecter des contours, cette énergie va
plutot tenter d’amener le snake vers les lignes de fort gradient :

E image (v (s)) = -gradient (I) (2.16)

- FEnergie externe : elle est décrite par l'utilisateur selon le cadre d’une appli-
cation spécifique. On peut par exemple imposer une distance minimale ou
maximale entre deux points consécutifs du contour actif. Elle va s'expri-
mer en fonction de v (s) uniquement :

E e = E (0(s)) (2.17)

- FEnergie interne : elle va dépendre uniquement de la forme du snake.
C'est une contrainte de régularité sur la courbe.

E interne (U (S)) = 0((5).U'(S)+ﬁ (2].8)

Dont « et B sont les poids respectifs accordés a la dérivée premiere v'(s) et a
la dérivée seconde v~(s). On ajustera a(s) et (3(s) respectivement pour régulari-
ser 'élasticité du snake et contrdler sa raideur .La dérivée premiere v'(s) repré-
sente les variations de la longueur de la courbe. La dérivée seconde v”(s) ex-
prime quant a elle la courbure du snake.

Au cours de ces dernieres années, les contours actifs sont devenus tres ré-
pandus et ils ont connus un vif intérét par 'ensemble de chercheurs en traite-
ment d'images.
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Plusieurs études ont permis d’améliorer nettement le modele initialement
proposé en définissant différents modeles de contour et différentes stratégies
d’optimisation (Cheikhrouhou, 2012).

En pratique il existe deux types de modele déformable, a savoir les modeles
basés contours et ceux basés régions. Dans le cas des approches basées con-
tours, les contours actifs évoluent uniquement au gradient de I'image. Le mo-
dele du contour actif basé région utilise I'information contenu dans les intensi-
tés de diverses régions.

Donc; il est capable de segmenter des images ayant diverses intensités in-
homogenes. Par ailleurs, il parvient a fournir un bon résultat de segmentation
dans le cas d’objets a contours mal définis ou masqués, ce qui est souvent le cas
des masses mammaires (Cheikhrouhou, 2012).

2.3 Approches avancées de segmentation : Approches
coopératives

La mise en coopération de divers méthodes de segmentation consiste a
combiner les résultats de différentes approches afin d’en joindre leurs avan-
tages et pallier leurs faiblesses. Elles constituent une approche prometteuse et
fréquente pour employer la complémentarité existante entre plusieurs tech-
niques de segmentation. En effet, les algorithmes combinant les techniques
de segmentation basées sur les régions et celles basées sur les contours pren-
nent avantage de la nature complémentaire de I'information sur la région et
sur le contour (Zhang, 2006).

A titre d’exemple , les méthodes classiques de croissance de régions
présentent l'inconvénient d’avoir une difficulté de positionnement des
frontieres, notamment pour les régions dans lesquelles la luminosité est
fluctuante d'une part et le contraste au voisinage des contours est faible
d’autre part (Kermad and Kacem, 2002).

Par conséquent, 1’association avec une méthode de détection des contours
vise a remédier a cette lacune (Wael, 2012). Des premiers travaux importants
dans ce domaine datent de 1970 avec I'approche de (Brice and Fennema, 1970).

Dans la littérature, I'emploi de la coopération entre les régions et les con-
tours pour la segmentation d’images change d’un auteur a un autre, non seu-
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lement selon la phase ou l'information sur les régions et celle sur les contours
s’integre, mais aussi dans la fagon ou cette intégration est produite.

Ainsi, les techniques de coopération qui existent peuvent étre classées en
trois catégories : la coopération séquentielle, la coopération des résultats et la
coopération mutuelle. Le lecteur intéressé par plus de détails a ce sujet pourra
se référer a (Sebari and He, 2007).

2.3.1 Coopération séquentielle

Dans laquelle I'une des techniques de segmentation (région ou con-
tour) est réalisée en premier lieu; son résultat va étre exploité par l'autre
technique pour renforcer la définition des criteres ou des parametres de la
segmentation . Ce type d’approches contribue aussi a gagner le temps de trai-
tement. L’intégration de l'information provenant de la segmentation par con-
tours dans une segmentation par régions est I'une des formes de coopération les
plus courantes (figure 2.4). Mais, I'information sur les régions peut aussi étre
intégrée dans une segmentation par contours (Sebari and He, 2007).

]
Image originale ]

] ]
Segmentation par Segmentation par
contours régions
Image segmentée

FIGURE 2.4 — Principe de coopération séquentielle

2.3.2 Coopération des résultats

Les deux types de segmentations sont réalisés d'une fagon parallele et in-
dépendante (figure 2.5), et la coopération sera intégré au niveau de leurs résul-
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tats respectifs afin d’atteindre une meilleure segmentation (Sebari and He,
2007).

1
L[ Image originale ]

|
i )
Segmentatlon Segmentation
par régions par contours

| ]
m L[ Cooperatl(ﬁ L[ Contours ]

Image segmentée

FIGURE 2.5 — Principe de coopération des résultats

2.3.3 Coopération mutuelle

Les deux types de segmentations coopéreront mutuellement au cours
de leur processus d’exécution (figure 2.6). L'information échangée sert a aider
la technique de segmentation dans la prise de décision dans le cas de lacunes ou
d’informations insuffisantes. Cette coopération permet de prendre des décisions
plus sures et plus fiables (Sebari and He, 2007).

]
L[ Image originale }

i i
segmentation segmentation
par régions par contours

| —

1 ] ]
L[ régions Jg Coopérationﬂi{ contour ]
Image segmentée

FIGURE 2.6 — Principe de coopération mutuelle
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En résumé, quelle que soit le type de coopération utilisé, Mutuelle, séquen-
tielle, ou bien des résultats, ce type d’approches reste plus proche a la réalité de
I'image.

Cependant, L’approche séquentielle ne peut fournir des résultats satisfai-
sants que si la méthode intermédiaire fournit un résultat satisfaisant. Il est a
noter qu’il n’existe pas une méthode commune qui traite efficacement tous les
types d'images.

Par contre, l'utilisation de I'approche par coopération de résultats est déli-
cate dans la mesure ot la complémentarité et la redondance d’informations
(parfois non pertinente) issues de chaque résultat doivent étre prises en compte
(Sebari et He, 2007). Donc, la combinaison des résultats délicats issus d’un em-
ploi des techniques non adaptées conduit a une segmentation erronée.

L’approche par coopération mutuelle permet effectivement de s’affranchir
de I'inconvénient majeur de I'approche précédente, dans le sens ou si le résultat
d’une méthode s’avere défaillant, cela n’entrainera pas forcément un résultat de
segmentation erroné.

24 Revue bibliographique sur l’analyse des images
mammographiques

La segmentation appliquée aux images mammographiques permet de dé-
tecter, d’isoler et de délimiter avec précision des structures anatomiques de
I'image mammographique. Deux situations différentes en découlent : ou bien la
détection du contour du sein et du muscle pectoral pour limiter la recherche
des anomalies dans la région du sein, minimisant ainsi le temps de traite-
ment, ou bien un type d’anomalie bien spécifique comme les masses et les MCS,
signes primaires d"un cancer du sein et qui devront étre détectés dans un stade
précoce pour maximiser les chances de survie.

Plusieurs travaux de recherche ont été réalisés sur la segmentation des
images mammographiques qui se différencient par les diverses approches utili-
sées et de leur tendance a agir d'une maniére automatique ou semi-
automatique. Toutefois, il sera difficile de classer les méthodes proposées dans
la littérature selon les approches utilisées, vue précédemment du fait que les
auteurs proposent une segmentation en plusieurs étapes pour arriver a I’objectif
souhaité.
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Approche utilisée Nbre
Auteur Seuillage | Contour | Estimation par ligne Région Image Précision
Mias
" Ferrari et al, 2000 4 322 -
E Kwok et al, 2001 v 322 94%
£ Ferrari et al, 2004 v 84 -
& Kwok et al, 2004 v 322 83.9%
E Raba et al, 2005 v v 278 86%
.a Chandra et al, 2012 v 288 89.5%
& Czaplicka et al, 2012 4 4 300 -
g Eddaoudi, 2012 v v v 322 98%
& Liu et al, 2012 v 150 81%
5 Maitra et al, 2012 v 308 95.71%
N8 Mustra et al, 2012 v 295 91.61%
s Akram et al, 2013 v v 322 97.84%
.% Vaidehi et al, 2013 v 120 85%.
g Feudjio et al, 2014 v 69 £98.7%
£ Chen et al, 2015 v 322 97.2 %
g Sreedevi et al, 2015 v v v 161 90.06%
[l Touil et Kalti, 2016 v 200 0.93%
Vidivelli et al, 2016 4 322 91.6%
Mudigonda et al, 2001 v 56 81%
Kom et al, 2007 v 61 95.91
o Dubey et al, 2010 4 17 -
'E Liu et al, 2010 v v - -
& Kai et al, 2011 v 170 91.3%
% Hsu, W. Y, 2012 v 322 93%
E Berber et al, 2013 v - -
& Gorgel etal, 2013 v 60 94%
g Liu et al, 2014 v - 78.2%
2 Kurt etal, 2014 v 96 93.2
2 Anuradha et al, 2015 v 50 83%
-8 Luetal, 2015 v v 120 85.0%
§ Melouah et al, 2015 v 28 -
B Rouhi, 2015 v v 322 96.47%
Anitha et al, 2017 v 170 93.5%
Vikhe, et al, 2017 v 45 90.9
Elmoufidi,et al, 2017 v 322 94.75 %
" Bocchi et al, 2004 4 - 87% - 90%
g Diyana et al, 2003 v 74% -92%- 99%
g Ben Hamad et al, 2007 v 60 85,2%.
g Padopoulos et al, 2008 v 322 92.6
g A. Malek et al, 2010 v 50 94%
§ Boccignone et al, 2010 v - -
g Marrocco et al, 2010 v v -
b= Rizzi et al, 2010 v 60
'% Quintanilla. et al, 2011 v v - -
£ Mohanalin et al, 2014 v v 50 93.75
A Hamidreza et al, 2015 v 322 91.43%

Table 2.1— Tableau récaputatif des travaux de littérature sur l’analyse des images

mammographiques
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2.4.1 Exaction de la région du sein et le muscle pectoral

Les mammographies numérisées restent des images difficiles a interpréter,
vu la non uniformité de leur fond et la présence d’artefacts qui peut engendrer
un échec lors d'un algorithme de segmentation. Pour dégrader cette complexité,
une phase de prétraitement est nécessaire pour améliorer la qualité de ces
images. L’extraction de la région du sein par délimitation de contours et la dé-
tection de la région pectorale ont fait 1'objet de plusieurs travaux.

Citons premierement les travaux basés seuillage et les opérations de filtrage
morphologique. Dans ce contexte les auteurs (Liu et al., 2012) ont proposé une
approche basée sur le seuillage d'Otsu et les filtres morphologiques pour détec-
ter respectivement le muscle pectoral et la région du sein. A noter que
I'approche proposée reste moins fiable dans le cas des images a faible contraste.

En outre, (Czaplicka and Wlodarczyk, 2012) ont proposé multi-seuillage
d’Otsu et le détecteur de contour Sobel pour trouver les frontieres du sein et du
muscle pectoral.

(Sreedevi and Sherly, 2015) ont utilisé le seuillage globale pour localiser la
région pectorale suivie d'une opération d’étiquetage de composantes connexes
pour déterminer le muscle pectoral.

Les contours sont trouvés par l'opérateur de Canny. Les auteurs dans
(Chandra and Thangavel., 2012) ont abordé le probleme de détection du muscle
pectoral par la méme fagon que celui présenté par (Sreedevi and Sherly, 2015):
étiquetage des composants connexes.

Dans certains cas, le seuillage n’est pas appliqué directement a l'image
mammographique. On fait appel d’abord a une étape de prétraitement pour
améliorer la qualité de I'image. A titre d’exemple, Mustra et Grgic (Mustra and
Grgic, 2012) ont employé une ouverture morphologique pour supprimer des
étiquettes et des artefacts de film. Ensuite pour déterminer efficacement le con-
tour du sein et rendre le seuillage plus précis, ils ont divisé la région pres des
tissus de la peau en petites régions.
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€| "

FIGURE 2.7 — Principe de conversion les points du contour du systéme de cordonnées
cartésiennes au polaires proposé par ( Mustra and Grgic, 2012)

En raison de l'intensité inégale au niveau des pixels qui appartiennent a la
région de la peau, le contour généré présente des concavités, donc une opéra-
tion de lissage de contour est exigée. Mustra et Grgic ( Mustra and Grgic., 2012)
ont converti les points du contour du systeme de cordonnées cartésiennes au
systeme de coordonnées polaires (figure 2.7), qui est plus adapté pour repérer
un point sur un cercle, ce qui est bien le cas de la forme du contour extérieur du
sein. Par la suite, une estimation polynomiale du contour de muscle pectoral est
effectuée (figure 2.8).

|
P ‘
(a) (b) (0) (d) (e)

FIGURE 2 .8 — Etapes de I'approche proposée par( Mustra et et Grgic, 2012) : (a) ROI de
I'image intiale, (b) image binaire, (c) estimation par ligne, (d) estimation polynomiale,
(e) Superpostion du muscle modélisé sur I'image ROI

Cependant les auteurs dans (Feudjio et al., 2014) ont employé les descrip-
teurs de Fourier pour lisser le contour initialement détecté par un seuillage
adaptatif.
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Un autre travail dans le méme contexte est celui de (Maitra et al., 2012) ou
les auteurs commencent par rehausser l'image en utilisant la méthode
d’égalisation adaptative d’histogramme (CLAHE) et par la suite I'approche de
croissance de région pour déterminer la région pectorale.

Toutefois, malgré la simplicité et la faible complexité des techniques basées
sur le seuillage ils portent des résultats peu fiables. En fait, leurs principales
inconvénient est le choix du seuil ou de l'intervalle de seuillage qui se base
principalement sur les intensités des pixels sans tenir compte du non homogé-
néité des tissus adipeux du contour du sein.

Certains travaux (Ferrari et al., 2000; Vaidehi et al., 2013 ; Kwok et al.,
2001) se sont penchés sur la segmentation directe du muscle pectoral, par-
tant de I” hypothese que le muscle pectoral peut approximé par une ligne droite.

L’approche de (Ferrari et al., 2000) a fait appel a la transformé de Hough
pour déterminer la ligne pectorale.

Cependant (Vaidehi and Subashini., 2013) ont divisé le quadrant supérieur
de I'image mammographique en quartes parties égales et ils ont tracé manuel-
lement la ligne qui délimite la région du muscle (figure 2.9). Cette droite a pour
extrémité le pixel a I'emplacement (128, 512) et le pixel non nul dans la derniere
rangée. Par la suite ils procedent au seuillage de la région située au-dessus de la
ligne AB pour obtenir I'image binaire du muscle.

Par conséquent, ces méthodes donnent de mauvais résultats lorsque le con-
tour du muscle pectoral est une courbe.

28 x 512

256 x512

SR 384 x 512

512 x512

FIGURE 2.9 — Principe d’identification des points A et B proposée par (Vaidehi and
Subashini, 2013)

Pour résoudre ce probléeme, les auteurs dans (Ferrari et al., 2004) ont présen-

té une version plus améliorée que celle présentée dans (Ferrari et al., 2000) on
faisant appel aux ondelettes de Gabor.
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Les auteurs (Vidivelli and Sathiya., 2016) sont intéressés a la technique de
contrainte de pixel a valeurs constante .L’image qui représente la région du sein
x(i,j) est redimensionnée r(i,j), positionnée puis soustraire de I'image initiale qui
représente la région du sein en utilisant I'équation 2.19.

Un zéro est produit a 'image résultante pr(ij) lorsque x et r possede les
mémes valeurs de pixels .Par la suite l'image résultante est doublée, afin
d’obtenir la masque binaire du muscle pectoral(figure 2.10).

Pr(i,j) = x(3j) - 1(3j) (2.19)

FIGURE 2.10 — Etapes de l'approche proposée par (Vidivelli and Sathiya, 2016) : de
gauche a droite Image initiale, image redimensionnée, suppression du muscle de

I'image redimensionnée, suppression du muscle de 'image initiale.

Les algorithmes de croissance de régions ont été largement employés pour
la segmentation du muscle pectoral (Raba et al., 2005 ; Chen et al., 2015). Apres
'extraction de la région du sein par seuillage adaptatif, Raba et son équipe (Ra-
ba et al, 2005) ont développé une approche de croissance de région semi-
automatique, dont le point germe est fixé manuellement au premier pixel du
coté non courbé du sein. Lorsque le résultat de la croissance dépasse la région
du muscle, les criteres de croissance sont corrigés. Cette correction est estimée a
partir de I'histogramme de la région précédente. Ensuite, 1'étape de croissance
de région est recalculée comme le montre la figure 2.11. Les contours du muscle
obtenu a la fin de processus de croissance sont affinés par les opérateurs mor-
phologiques.

En conséquence, au cours de ces dernieres années, les contours actifs sont
devenus tres répandus et restent parmi les approches les plus adaptées au pro-
bleme de détection du muscle pectoral vu que ce dernier se présente sous forme
d’une courbe bien définie. Pour initialiser le contour actif, les auteurs partent de
I'hypothese que la frontiere entre le muscle pectoral et le sein peut étre appro-
ché par une ligne droite.
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FIGURE 2.11 — Détection du muscle pectoral proposé par (Raba et al., 2005) :de gauche
a droite, image originale avec le point seed, résultat de croissance de région, résultat de
segmentation par criteres de croissance corrigés

Boucher (Boucher, 2013) a tracé manuellement trois droites qui servent de
courbe d’initialisation, formant ainsi un triangle dans la partie supérieure
gauche ou supérieure droite de l'image et qui englobent les différentes tailles
possibles du muscle pectoral. Le meilleur des 3 résultats obtenus apres
I’évolution du contour est conservé.

Eddaoudi ( Eddaoudi ., 2012) est inspirée du travail présenté par Kwok et
son équipe ( Kwok et al., 2004) pour la détection du muscle pectoral, et qui
estime initialement ce muscle par une ligne droite générée automatiquement. Ils
ont appliqué le seuillage d’Otsu pour déterminer la région du muscle. Par la
suite I'image binaire est scannée ligne par ligne de gauche a droite. Le premier
pixel noir trouvé est sélectionné. Les positions des pixels trouvés définissent le
contour M1(y) qui représente le contour du muscle pectoral. Apres élimination
des concavités et discontinuités de M1 ; la ligne droite M2 est généré et qui sera
le contour de départ pour la phase d’évolution du contour actif.

(x1,n) “/ /‘

FIGURE 2.12 — Illustration de l'estimation de ligne droite propsée par (Kwok et al.,
2004) :de gauche a droite, l'image original, le contour Mil(y), le contour
M2(y),approximation du muscle par ligne droite

Akram (Akram, 2013) emploie le processus des contours actifs en multi
phase. Il divise I'image en deux sous-régions puis prend l'intérieur de ces deux
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régions et la divise en deux autres sous-régions et ainsi de suite, jusqu'a ce que
la zone intérieure soit vide ou que la condition d'arrét soit remplie. Si n est le
nombre d'itérations pour obtenir le résultat final, alors n + 1 serait le nombre
total de régions. La figure 2.13 montre le fonctionnement de la segmentation
multi phase.

Image

Bass Contour

FIGURE 2.13 — Segmentation en multi phase proposée par (Akram et al., 2013)

Enfin et treés récemment, (Touil and Kalti., 2016) sont partis de 1'idée de re-
grouper des pixels ayant des propriétés communes. C’est un travail qui se dé-
marque des autres méthodes basées régions citées précédemment. Ils ont com-
biné une approche de clustering non supervisée itérative FCM avec les proprié-
tés anatomiques des images mammographiques afin d'extraire correctement le
contour du sein.

2.4.2 Détection des l1ésions mammaires

Dans les systemes d’aide au diagnostic (CAD), la segmentation des masses
et des microcalcifications mammaires est une tache importante et délicate vu
que les traitements ultérieurs de description, de classification et de recalage sont
strictement liés au résultat de segmentation.

En conséquence, une bonne détection du contour de la lésion produit une
description fidele a ses caractéristiques. De ce fait, on peut assurer une classifi-
cation qui minimise le taux des faux positifs et maximise le taux des vrais néga-
tifs.

Toutefois, il a été démontré que la détection des masses est plus ardue que
la détection des MCS (Malagelada, 2007). En effet, il est difficile de distinguer
les masses des régions normales en raison de leur faible contraste et les bords
ambigus partiellement masquées par le tissu.
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Les méthodes de seuillage ont considérablement servi la segmentation de
masses mammaires (Kom et al., 2007 ; Kurt et al., 2014).

(Mudigonda et al., 2001) ont employé un seuillage multi niveaux pour dé-
tecter des contours fermés. L’inconvénient majeur de cette approche est le fait
de considérer que les masses ont une densité uniforme par rapport au fond de
I'image ce qui n’est pas toujours vérifié¢ (Cheikhrouhou, 2012).

Un autre travail dans le méme contexte est celui de (Kai et al., 2017) ou les
auteurs ont effectué un seuillage adaptatif a deux stades (DuSAT). Un seuillage
global qui porte sur I’analyse des pics d'histogramme (HPA) de l'image entiere,
le seuil est obtenu en maximisant le critere de seuillage proposé. Par la suite un
seuillage local est effectué pour chaque pixel dans une fenétre de voisinage dé-
finie pour fournir des résultats de segmentation précis.

Tres récemment, Anitha et son équipe (Anitha et al., 2017) ont procédé de la
méme fagon que Kai(Kai et al., 2011). D’autres méthodes ont été proposées et se
sont basées sur les transformations d’ondelettes pour améliorer le contraste des
images mammographiques (Vikhe and Thoul, 2016) avant l’application d'une
technique de seuillage adaptatif. Pour extraire la région tumorale les auteurs
dans (Elmoutfidi et al., 2017) ont utilisé les motifs locaux binaires (LBP) qui
comparent le niveau de luminance d'un pixel avec les niveaux de ses voisins.
Cela rend donc compte d'une information de texture.

La segmentation morphologique par ligne de partages des eaux a suscité un
vif intérét dans la communauté des traiteurs d’image et de nombreuses études
ont prouvé l'efficacité de cette méthode dans la détection des masses mam-
maires (Hsu, 2012).

Comme nous l'avons évoqué auparavant, la LPE fait appel d’abord a une
étape de prétraitement pour éviter la sur-segmentation. De ce fait, apres une
étape de filtrage morphologique (Anuradha et al., 2015) ont proposé la LPE
classique appliquée sur le gradient de I'image filtrée pour obtenir les contours
des masses (figure 2.14).

(Dubey et al., 2010) ont prouvé l'efficacité de la LPE dans la détection des
masses en termes de rapidité et précision on la comparant avec une approche
semi-automatique qui se base sur les ensembles des niveaux.
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FIGURE 2.14 — Etapes de segmentation proposée par (Anuradha et al, 2015) : de gauche
a droite, image initiale, le gradient et les marqueurs de la Watershed, détection de la
masse mammaire

La technique de croissance de région a été utilisée par différents chercheurs
(Berber et al., ,2012; Melouah, 2015), tous notent qu'un prétraitement est néces-
saire pour une bonne convergence de contour( figure 2.15).

Les auteurs dans (Gorgel et al., 2013) ont procédé tout d’abord dans leur
approche par un filtrage homomorphique pour améliorer le contraste de
I'image puis la méthode de croissance de régions pour trouver les régions tu-
morales de type masses.

FIGURE 2.15 — Exemples de différentes positions du germe de 1'approche proposée par
(Melouah , 2015) et les résultat obtenus

Une alternative des méthodes de croissance de régions est la segmentation
par division et fusion de régions (split and merge). Cette approche n’a pas été
suffisamment exploitée dans le cadre de la segmentation des masses mam-
maires. Une nouvelle technique de segmentation des tissus fibro-glandulaires a
été proposée par (Reyad et al., 2013), en se basant sur la technique “division et
fusion” appliquée a I'histogramme de I'image mammographique. La principale
difficulté de cette approche réside dans le parcours de I'ensemble de tous les
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couples de régions voisines et la fixation du critere d’arrét de la méthode
(Cheikhrouhou, 2012).

Dans le cas des approches contours, les chercheurs dans (Lu et al., 2015)
sont servis des contours actifs pour la détection des masses. D’abord, ils ont
procédé par a une étape de prétraitement pour supprimer les artéfacts du film
et améliorer le contraste de 'image. Par la suite en utilisant la transforme de
Hough circulaire pour détecter le contour de la masse. Ce dernier sert de con-
tour initial pour lancer le processus des contours actifs.

En ce qui concerne la segmentation coopérative, plusieurs chercheurs
s’accordent pour affirmer que ce type d’approches offre une voie de recherche
prometteuse. Elle contribue a une meilleure prise en compte des caractéris-
tiques des entités de I'image mammographique, par conséquent, renforcer la
qualité et la fiabilité de la segmentation.

Ce courant de pensé est adopté par (Liu et al., 2011) dont ils ont utilisés les
résultats approximatives de LPE pour initialiser les ensembles de niveaux (fi-
gure. 2.16).

FIGURE 2.16 — Résultat de 1'approche coopérative proposé par (Liu et al., 2011): de
gauche a droite, Image initiale, résultat de la région tumorale obtenu par Watershed,
Résultat final de segmentation par Level set

Rouhi (Rouhi., 2015) a comparé la performance de trois approches de coo-
pération dans le cas des images mammographiques contenant des masses. Les
algorithmes concernés sont : FCM, croissance de régions, et réseau neuronal
cellulaire (CNN).Le résultat de chaque approche est hybridé par la méthode
d'ensemble de niveaux. Comme résultat, le deuxieme algorithme proposé pour
la coopération a fourni le meilleur résultat de détection des contours des masses
mammaires.
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Comme on l'avais évoquer précédemment, Les  microcalcifications
MCSrestent les premiers signes d’alerte du cancer du sein surles clichés
mammographiques. Le développement des techniques de détection des MCS
est au centre de tout systeme CAD du cancer du sein. Cependant,
I'inconvénient majeur de ces outils est le nombre élevés de faux positifs obte-
nus.

(Ben Hamad et al., 2007) ont présenté une nouvelle méthode de réduction
de faux positifs. Cette méthode est composée d’une étape de prétraitement en
se basant sur l'utilisation des opérateurs morphologiques. L’objectif de la
deuxieme étape est la détection des MCS par le biais de l'analyse multi
résolution en utilisant la transformée en ondelettes 2-D.

Apres une étape de filtrage adapté pour améliorer le contraste des MCS
(Bocchi et al., 2004) ont proposé un algorithme de croissance de région, associé
a un classificateur neuronal ( figure 2.17).

FIGURE 2. 17 — Résultat de I'approche proposée par (Bocchi et al., 2004)

Toutefois, dans 1’approche par croissance de région, I'étape la plus critique
est le choix des points

germes de départ, qui se fait le plus souvent d’une maniere manuelle donc
une interaction humaine est introduite (Abdul Malek et al., 2010).

D’autres méthodes ont été proposées et se sont basées sur les transforma-
tions d’ondelettes. Ces méthodes varient selon 1'ondelette mere et les coeffi-
cients pour améliorer le contraste des MCS (Mohanalin et Beena., 2014) ou bien
pour détecter les MCS (Hamidreza et al., 2015; Boccignone et al., 2010 ; Papa-
dopoulos et al., 2008).
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Les auteurs dans (Diyana et al., 2003) ont proposé trois concepts de segmen-
tation de MCS : I'analyse fractale, la transformée en ondelettes, la détection des
maxima locaux et les tests de statistiques d'ordre élevé (HOS), précédés par un
traitement morphologique (ouvertures successives).

(Rizzi et al., 2010) proposent une approche coopérative entre la transformée
en ondelettes et le réseau neuronal afin de localiser puis détecter les microcalci-
fications . La majorité des chercheurs en traitement d’images confirment que la
morphologie mathématique fournit un arsenal d'outils particulierement ap-
préciables en segmentation. Du fait qu’elle permet de prendre en compte, effi-
cacement, des notions de taille, de forme, de contraste et de connexité. Ces cri-
teres sont considérés comme proches de la notion de région et donc de seg-
mentation (Ogor and kpalma, 1996). Cependant, elle est peu employée dans la
détection des MCS. A titre d’exemple le travail de Marrocco et son équipe (Mar-
rocco et al., 2010) qui s’est servi de la LPE pour la détection des MCS.

Les auteurs dans (Quintanilla et al., 2011) ont servi en premier lieu de de
la morphologie mathématique comme outil de filtrage et d’amélioration de con-
traste (chapeau haute forme). Par la suite pour identifier les MCS, ils ont pro-
posé trois algorithmes de regroupement a savoir : le C-moyennes (K-means), C-
moyennes floue (FCM) et le C-moyennes floue probabiliste (PFCM), afin de
faire une comparaison des avantages et des inconvénients offerts par chaque
algorithme (figure 2.18).

Image ROI | Classe =2 Résultat Final

%
.

b 3

i

-
-
4 23

FIGURE 2.18 — Résultat de I'approche proposée par (Dominguez,et al., 2011) :de haut en
bas, le résultat obtenus par FCM, le résultat obtenus par K-means, le résultat obtenus
par PFCM
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(Stojic and Reljin., 2010) ont développé un systeme qui agit sur le rehaus-
sement de contraste des images afin de détecter les MCS, en utilisant deux ap-
proches. La premiére méthode est basée sur la théorie multi fractale, et la se-
conde sur la morphologie mathématique. Dans leur approche morphologique,
ils ont réfléchie d’'une maniere logique : si on va soustraire de I'image rehaussé
par chapeau haute forme blanc, I'image rehaussée par un chapeau haute forme
noir, les détails lumineux seront fortement accentués. En outre, si nous ajoutons
une image originale (I) a cette différence un filtre passe-haut est réalisé. En con-
séquence, pour mieux renforcer des détails lumineux et égaliser le fond inégal,
le procédé cité auparavant peut étre itérativement répété: La segmentation fi-
nale des MCS est obtenue par le seuillage appliqué a I'image de sortie apres
plusieurs itérations .Les contours des objets lumineux segmentés peuvent étre
extraites et superposées sur l'original, indiquant les MCS (figure 2.19).

FIGURE 2.19 — Résultat de segmentation des MCS proposée par (Stojic and Reljin., 2010)
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2.5 Conclusion

Le domaine de la segmentation d’image offre un grand nombre
d’approches qui peuvent étre regroupées en deux grandes catégories : la seg-
mentation basée région et la segmentation basée contour. Aborder ces ap-
proches de segmentation permet de tirer les avantages et les inconvénients de
chacune et par la suite sélectionner la méthode la plus convenable a notre appli-
cation.

Cette sélection impose certains criteres : robustesse aux différents types
possible de muscle pectoral et lésions mammaires, précision du contour des
régions détectées, rapidité/complexité. Selon les nécessités, il sera préférable de
maximiser I'un de ces criteres ou de trouver un compromis satisfaisant.

Ce bref état de I’art nous a permis d’analyser de plus pres des outils développés
jusqu'a récemment pour l’analyse des mammographies.

Pour notre approche nous avons choisie d’utiliser essentiellement la mor-
phologie mathématique et son formalisme pour la détection deux types de 1lé-
sions mammaires, premieres signes d'un cancer du sein a savoir les masses et
les (Mcs). Nous allons étudiées par la suite comment les outils de morphologie
mathématique peuvent étre adaptés a notre probleme et les limitations éven-
tuelles qui se posent. En effet, il s’agit, avant de détecter ces deux types de 1¢é-
sions, de préparer I'image mammographique par :

- localisation du contour extérieur du sein.

- identification puis suppression du muscle pectoral de l'image afin de
pouvoir limiter le taux de détection des faux positifs.

Ce qui fera I'objectif du prochain chapitre...
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Chapitre 3

Prétraitement des Images Mammogra-
phiques

3.1 Introduction

Le cancer du sein est aujourd'hui I'une des maladies la plus courante dont
beaucoup d'efforts ont été effectués sous forme de programmes de dépistages
pour une prévention et une détection précoce. En raison de 1'énorme quantité
de données recueillie par ces programmes, la nécessité d'une interprétation
automatique par ordinateur est devenue incontournable.

D’un autre coté l'imagerie du sein est diversifiée, elle a surtout gagné en
amélioration de la qualité d'image, le fond est homogene, ce qui allege la tache
de localisation des zones pathologiques. Cependant, les mammographies nu-
mérisées, sont souvent altérées par des artéfacts qui sont dii aux parametres
d'acquisition, tels que la durée d'exposition et la force de compression du sein,
qui influencent la qualité de I'image enregistrée sur le film, ainsi aux parametres
de numérisation.

En plus, et particulierement dans un systeme automatisé ; le muscle pecto-
ral est considéré comme une région qui peut interférer le procédé d'interpréta-
tion en engendrant des erreurs lors de I'analyse des images et faire échouer
tout algorithme de segmentation ultérieur.

Le travail présenté dans ce chapitre propose une approche automatique qui
prépare les images mammographiques a un systeme d’aide au diagnostic ou a
la détection en mammographie, améliorant la détection des tumeurs mam-
maires a savoir les masses et les MCS, tout en réduisant le taux de faux positifs.
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Le présent chapitre est structuré comme suit : dans un premier temps, nous
commencerons par la segmentation du profil extérieur du sein en se basant
sur les opérations de seuillage, de morphologie mathématique et les transfor-
mations de translation et de rotation.

Dans un deuxieme temps, nous détaillerons 1'approche envisagée pour la
détection du muscle pectoral. Pour cela, nous proposons d’intégrer deux mé-
thodes de segmentation a savoir I'algorithme des C-moyennes floue (FCM) et
la technique des ensembles de niveau ( Level set) dans un schéma de segmen-
tation coopératif pour aboutir a un résultat de segmentation optimal.

3.2 Objectif de I'extraction de la région du sein et le muscle
pectoral

Avant d’aborder la phase de détection des lésions mammaires sur une
mammographie, nous devons passer par deux étapes essentielles, a savoir la
détection précise de la région du sein et I’élimination du muscle pectoral.

L’extraction de la région du sein permet d’isoler la glande mammaire, es-
sentiellement composée de tissus conjonctifs, tissus fibreux et les tissus grais-
seux et des autres éléments présentent sur I'image mammographique et qu’on
peut les résumés sous le terme « bruit ».

Cette étape vise a éliminer le fond bruité di aux étiquettes du film, les
bandes de haute intensité et les raies de numérisation.

En outre, plusieurs travaux de recherches (Gupta and Undril, 1995 ; Raba et
al., 2005) ont montré que le parenchyme mammaire , le muscle pectoral et les
artéfacts de films peuvent avoir des caractéristiques de texture similaires, pro-
voquant ainsi un nombre élevé de faux positifs lors de la détection des lésions
suspectes ( Eddaoudi, 2012), d’ou la nécessité de l'identification et la suppres-
sion de la région pectorale. De nombreux avantages en découlent de ces étapes :

- Réduire considérablement la fenétre de travail lors des traitements ulté-
rieurs ; avec une perte minime des tissus de sein ; et donc diminuer la complexi-
té calculatoire (en temps et en espace). Cette importante notion, « temps », nest
certainement pas négligeable pour le médecin radiologue.

- Restreindre également I'espace de recherche des anomalies telles que les
MCS et les masses mammaires (Touil and Kalti, 2016).
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- Enfin, cette tache constitue une étape préparatoire pour un sujet central et
fréquemment utilisé en imagerie médicale et particulierement en mammogra-
phie, on parle de : Recalage.

En mammographie, les radiologues comparent les couples bilatéraux
d’images du sein droit et gauche ou des images temporelles du sein d'une
méme patiente (I"évolution d’une pathologie), pour détecter ou suivre des éven-
tuelles anomalies et déformation mécanique des tissus et découvrir les asymé-
tries bilatéraux. Dans le cadre du recalage des mammographies et d’apres
(Wirth, 1999) les reperes anatomiques visibles, tels que le contour du sein,
le mamelon, ou encore le muscle pectoral, sont les éléments de repere les
plus robustes pour un recalage robuste.

3.3 Extraction de la région du sein et le fond nettoyé

Comme nous l'avons exposé précédemment, le but de cette étape est
d’extraire ou d’isoler du volume de données initial (I'image mammogra-
phique), la région d’intérét « le sein ». Toutefois, la segmentation mammaire
est encore une tache difficile en raison de:

- Faible visibilité et la non uniformité du contraste de 'interface peau-air
(Touil and Kalti, 2016) ; région périphérique de la mammographie ; di
principalement au procédé d'acquisition, autrement, un manque de
compression uniforme des tissus mammaires.

- Persistance des artefacts (Zhang et al., 2010 ; Yapa and Harada, 2007), de
haute intensité tels que les étiquettes d'information ou des régions non
exposées sur le film.

- Lanon-uniformité de la région de fond (Hela et al., 2013).

La segmentation du profil extérieur du sein est parmi les objectifs du
présent travail, pour cela, nous avons extrait la région représentant le sein
par une technique qui précede par une application d'un filtre morphologique
pour supprimer les éventuels bruit. Ensuite, a 'aide d’une opération de seuil-
lage automatique, ces images filtrées sont transformées en format binaire. Un
filtrage surfacique permet de créer le masque qui correspond a la glande
mammaire.

A partir de ce masque et 'image filtrée, nous récupérons la région d’intérét
et le fond de la mammographie nettoyée. Enfin, pour finaliser le processus
d'extraction du sein et simplifier la localisation et la détection du muscle pecto-
ral, nous avons proposé une approche qui permet d’aligner 'image mammo-
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graphique, on faisant appel aux opérateurs de détecteurs de contour et de la
transformée de Hough (figure 3.1).

< Image mammographique initiale >
T T v Ty B

! Filtrage de 'image mammographique |

= = | :
v -

< & | ¥ |
E -é’ | Création du masque binaire du sein |
B g : .
5.8 | v |
= :
o 4 | Récupération de la région du sein et le fond nettoyé |

i Division de I'image nettoyée en 4 régions |

| v |

i Test de validation de I'orientation sum( R 1 )< sum (R2) |

i Non valide + Valide |
i L !

Basculer I'image selon I'axe X

v i

Translation de I'image

Alignement de I'image mam-
mgraphique nettoyée

i Segmentation par FCM Segmentation par Level set

| y -
: Sélectionner la classe du

! muscle pectoral Extraire le contour du muscle |
i I pectoral

( Image finale >

FIGURE 3.1 — Synopsis de I'algorithme générale de prétraitement des images mammo-
graphiques

y

Détection du
muscle pectoral
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3.3.1 Filtrage des images mammographiques

Généralement, une mammographie englobe deux régions différentes: la ré-
gion qui présente le sein radiographi€, la région non exposée : fond, et les arté-
facts radio-opaques. De tels objets peuvent étre facilement ignorés par un sys-
teme d’interprétation visuel humain. Cependant, un systeme automatisé doit au
préalable les identifiés et les classifiés afin d’éliminer des erreurs
d’interprétation lors de I’analyse des images.

Définition 1 Le terme artefact du latin « artis facta », ou « effets de l'art », désigne
une altération du résultat d'un examen radiologique selon certains procédés techniques
utilisés. Ce mot est tout particuliérement employé en imagerie médicale pour signaler
certains types de dégradation de l'image, généralement en relation directe avec le type
de technique utilisée.

Le spécialiste en imagerie médicale (radiologue) doit reconnaitre I'artefact

afin de ne pas interpréter a tort une image susceptible de traduire une véritable

lésionl.

La figure 3.2 montre un exemple de mammographies contenant des arte-
facts sous forme d’étiquettes de film, marqueurs radio-opaques et des raies de
numérisation.

FIGURE 3.2— Exemple d'une mammographie bruitée

- Etiquettes du film mammographique : le marquage du film mammogra-
phique se fait sur une étiquette qui doit comprendre des informations de divers
ordres. Ces labels sont des indicateurs radiopaques présentant : la latéralité de
la mammographie (R/L, Right/Left), l'incidence de I’exploration mam-
maire (mediolatérale oblique / craniocaudale, MLO /L CC), (figure 3.3.a).

" http://www.vulgaris-medical.com
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- Les raies de numérisation : une raie est un extremum local de haute in-
tensité (claire ou sombre) parallele aux axes des abscisses de I'image mammo-
graphique. Ces bruits (figure 3.3.b), résultent du procédé de numérisation.

- Les marqueurs radio-opaques : on différencie, les bandes de haute inten-
sité qui se situent le long du bord de la mammographie (figure 3.3.d),, des mar-
queurs opaques qui sont des labels ou le texte est en haute intensité (pas
d’étiquettes) (figure 3.3.c).

i

FIGURE 3.3 — Modeles de bruit dans les images mammoraphiques : (a) Etiquettes du

film mammographique, (b) Raies de numérisation, (c) Les marqueurs radio-opaques,
(d) des bandes de haute intensité.

Certaines de ces imperfections sont plus faciles a éliminer que d'autres.
Le plus grand probleme survient lorsque l'artefact est présent sur le tissu
mammaire (figure 3.3.a) et (figure 3.3. b), citons par exemple, la présence d'un
ruban adhésif ou des raies de numérisation qui réduit de maniere significative
l'intensité du tissu mammaire et qui demandent lors de leurs suppression beau-
coup d’attention. Pour chacun de ces artefacts, il est nécessaire d'utiliser une
procédure autonome pour les supprimer sans perdre des parties du tissu
mamimaire.

La détection et la suppression des raies de numérisation est compliquée par
le fait qu’elles couvrent souvent la région du sein (figure 3.4). Nous proposons
dans ce travail I'application des filtres alternés séquentiels. Ce type de filtrage
offre une bonne réduction du bruit grace a une élimination progressive des pics
et des creux de faible surface sans dégrader les contrastes les plus importants.

Définition 2 Filtre Alterné séquentiel Noir de taille n est défini comme une itéra-
tion de succession d’ouvertures et de fermetures de tailles croissantes. Un tel filtre
s’exprime comme :

by (x;) = bn VYn Prn-1¥n-1-- 111 3.1)
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Ou vy, famille d’ouvertures et ¢, famille de fermetures associées a des éléments
structurants de meme forme et de taille croissante.

Ce type de filtrage est bien adapté, puisqu’on connait la forme et le con-
traste des structures a supprimer (les lignes sombres et claires). Cet opérateur,
produit une image nettoyée (Im2) de ce type d’artefacts, ainsi le bruit qui pour-
rait entraver les étapes de traitement ultérieur (figure 3.4).

FIGURE 3.4 — Résultat de suppression des raies de numérisation

3.3.2 Obtention du masque de la glande mammaire

Apres un nettoyage primaire de 1'image mammographique, vient l'étape
d’extraction de la glande mammaire parmi les autres structures (les artéfacts
radio-opaques, et les étiquettes). La démarche que nous adoptons est constituée
de trois autres étapes :

Seuillage de I'image filtrée

Nous proposons une approche approximative pour segmenter le sein : seu-
lement les pixels visuellement perceptibles sont segmentés ; en ignorant les
pixels de la frontiere de la peau. L’histogramme de l'image filtrée (Im2) est
construit de trois classes (figure 3.5) :

- Classel : (Sur la gauche) elle regroupe tous les pixels ayant des valeurs

de faible d'intensité, le grand pic correspondant aux Pixels du
fond.
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- Classe?2 : (au milieu) elle regroupe tous des pixels ayant des valeurs grises
correspondant a la glande mammaire.

- Classe3 : (sur la droite) elle regroupe tous les pixels de haute intensité, le
grand pic correspondant au muscle pectoral, aux annotations et
peut étre a des lésions mammaires.

Une telle répartition, rend la détermination du seuil par la méthode d’Otsu
citte précédemment (Chap. 2) plus aisée et plus correcte. Néanmoins, nous
constatons que dans certains cas, une perte minime des tissus de sein ou plutot
tissu de la peau. Mais ces pixels non significatifs, de niveaux de gris foncés ne
sont pas pris en considération pour la segmentation ou I'évaluation de masses
ou de calcifications ou autre lésion mammaire.

it
1| l‘
| - i
LM_“/ ‘ pe |
‘ i
0 5 0 10 0 20

FIGURE 3.5 —L’histogramme typique d’une image mammographique et le résultat de
seuillage de 'image filtrée
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Analyse des composantes connexes (ECC)

A l'issue du seuillage nous disposons plusieurs composantes connexes qui
correspondent a la structure recherchée et aux artefacts dont il faut les éliminer
(Im3). Selon le cas, pour garder que la grande composante connexe présentant
la région du sein, nous allons appliquer une ouverture d’aire binaire.

Définition 3 Ouverture surfacique binaire de taille A est donnée par :
va(x)={xe X, Surf(y,(X)) =1} , XeP(E) (3.2)

L’ouverture surfacique ou aréolaire binaire est un opérateur connexe intro-
duit par Vincent (Angulo, 2003). Elle consiste a extraire ou de conserver de
I'image les composantes connexes dont 1'aire est supérieure a un certain seuil A.
Dans notre cas, ce seuil est déterminé d"une fagon automatique, on faisant appel
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a un algorithme d’analyse en composantes connexes (ECC) proposé par (Hara-
lick et al., 1995).

L’idée repose sur un balayage purement séquentiel avec correspondance
entre points. Cet algorithme nécessite un double parcours et une table de cor-
respondance T créée et initialisée par T(i) = i. Cette table est actualisée de ma-
niere a ce qu'a tout indice corresponde 1'étiquette définitive de l'objet (figure
3.6.a).

La figure 3.6.b illustre l'effet d’ouverture d’aire sur ces composantes, et
permet d’obtenir le masque (Im4) qui présente réellement la glande mammaire.
Afin de récupérer la région probablement rater par le processus de seuillage,
nous réalisons une fine dilation morphologique du masque binaire par un élé-
ment structurant de forme disc de taille 3.

(a) (b)

FIGURE 3.6— (a) Image étiquetée (b) Masque final du sein apres application d'une ou-
verture d’aire

3.3.3 Récupération de la région du sein et le fond nettoyé

Afin de récupérer la région d’'intérét (Im5), une simple multiplication
arithmétique est calculée entre les valeurs des pixels de masque précédent
(Im4) et le résultat de I'étape de filtrage (Im2), (figure 3.7).
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FIGURE 3.7 — Résultat de segmentation de la glande mammaire et ’histogramme cor-
respondant

34 Alignement de 'image mammographique

3.4.1 Orientation de I'image nettoyée

Choisir une orientation unique pour les images mammographiques est né-
cessaire pour unifier le processus d'extraction de la région du sein et simplifier
la localisation et la détection du muscle pectoral. A noter que les images de la
base Mini-Mias? sur la quelle nos algorithmes sont appliqués, sont des images
MLO dont le tissu mammaire n'est pas positionné de la méme maniere pour
toutes les images : image MLO pour sein gauche et image MLO pour sein droit.
Les images CC ne sont pas prises en considération dans la base.

Donc une transformation horizontale de l'image mammographique est
utile afin d'avoir un tissu mammaire a la méme position. L'image doit étre
orientée de telle sorte que le muscle pectoral soit situé dans la partie droite de
I'image mammogaphique (MLO). Nous adoptons les notations suivantes (fi-
gure 3.8):

n,: largeur de I'image (Im5)

n,: longueur de I'image (Im5)

R1 : région supérieure droite de I'image = %4 de I'image (Im5)
R2 : région supérieure gauche de 'image = ¥4 de I'image (Im5)
R3 : région inférieure droite de 'image = ¥4 de I'image (Im5)
R4 : région inférieure gauche de I'image =Y de I'image (Im5)

? http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html
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Selon I'équation suivante :
RI=[(xy):0<x<n,/2 et:0<y<mn, /2] (3.3)

L’orientation est déterminée en utilisant un simple « if...else » logique, qui
calcule tout d’abord la somme de NG de chacune des régions supérieure, (R1)
et (R2), puis faire une basculation horizontale si nécessaire, I'image résultante
(Im6) suit le test de validation suivant :

Si sum(R1)<sum (R2) alors
Orientation = gauche — Basculer I'image selon I'axe X ;
— Translater
Sinon
Orientation= droit — Translater;

FIGURE 3.8 — Représentation d’une image mammographique (MLO) : Notation utilisée
et régions obtenues

3.4.2 Translation de I'image orientée

En plus des positions non similaires des images de la base mini-MIAS, une
large bordure noire apparaisse sur le coté du muscle pectoral. Une translation
de la région mammaire par un nombre de pixels est effectuée de fagon que le
tissu mammaire visible commence a la premiere colonne droite de l'image. La
détermination de la distance de translation se fait automatiquement on faisant
appel a la transformé de Hough standard, qui nous donne des informations sur
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la position de la plus longue ligne verticale, détectée préalablement par un
filtre de Sobel.

La transformé de Hough a connu un intérét grandissant grace a ces capaci-
tés de recherche des parametres de divers formes : des droites, les cercles, puis
des objets plus complexes comme des coniques et enfin des objets quelconques
comme un visage, une voiture,... Puisque 1'objet que I'on souhaite mettre en
évidence est une ligne verticale, nous nous restreindrons I'étude de la transfor-
mé de Hough dans son but premier qui est la reconnaissance de droites. En ef-
fet, dans cet espace paramétrique, la détection est locale et donc plus simple.
Pour décrire les droites verticales, une paramétrisation basée sur une représen-
tation polaire est envisagé (Diou et al., 1996).

Une droite située a une distance p de I'origine et incliné d’un angle 8 sera
représentée par le point (p,0) dans I'espace Hough, selon I'équation suivante :

p=xcosf —ysinf (3.4)

L’image est limitée au domaine ((0, Xmax),(0,Ymax)) et sa transformée est limi-
tée au domaine ((0,0max),(0,7)) (Diou et al ., 1996).

Chaque point de I'image (x,y) est converti en une sinusoide dans le plan
(p, 8). Donc I'ensemble des points de I'image constituent une accumulation des
sinusoides dont chaque maxima correspond a une droite principale dans
I'image.

Ainsi, la transformation de Hough permet non seulement de détecter
la présence d'une ou plusieurs droites dans une image mais aussi de les locali-
ser.

Image domain Hough domain
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0

FIGURE 3.9 — Correspondances géométriques entre 1'espace image et 1'espace paramé-
trique de Hough
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Dans notre cas, et pour déterminer la distance de translation p, nous avons
exploité un filtre de Sobel pour déterminer les lignes présentes dans 1'image
(Im5). La valeur de g(Im5) est définie par 1'équation suivante :

g(Im5) =/ (g.* + 1) (3.5)

Ou gcet g représentent le produit de convolution de I'image (Im5) par les ker-
nels respectifs suivants (filtre gradient selon I’axe des colonnes, a gauche, et des

lignes, a droite):
-1 0 1 -1 -2 -1
(—2 0 2) ( 0o 0 © )
-1 0 1 1 2 1
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FIGURE 3.10 — Représentation de I'image (Im5) a I'espace paramétrique de Hough, lon-
gueur et position de la plus longue ligne droite

En convertissant les pixels de g(Im5) a Hough space nous pouvons obtenir
des informations sur l'orientation de la ligne verticale et de la distance p ainsi
que la longueur de la ligne. La figure 3.11 montre le résultat d’alignement de
I'image mammographique, notée(Im6).
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(©) (d)

FIGURE 3.11 — Résultat de I'alignement de 'image mammographique,(a)image apres
orientation, (b) détection de contour par le filtre de Sobel, (c) détection de la plus
longue ligne droite(d) Résultat de 'image apres alignement

3.5 Détection du muscle pectoral

Pour la détection du muscle pectoral, nous proposons d’intégrer deux mé-
thodes dans un schéma de segmentation coopératif pour aboutir a un résultat
optimal. En effet, le processus de coopération régions/contours tel que nous le
percevons propose d’exploiter 'avantage de deux méthodes de segmentation a
savoir la segmentation par I’approche de C-moyenne floue (FCM) et 'approche
des ensembles de niveaux (Level set). A I'instar des méthodes coopératives pré-
cédemment mentionnées (Chap. 2), nous proposons une forme de coopération
la plus courante est la coopération séquentielle. La figure 3.12 illustre le synop-
sis complet de I'approche de coopération séquentielle régions/ contours propo-
sé dans le cadre de détection du muscle pectoral a partir des images mammo-
graphiques traitées précédemment.

- Lapremiere étape consiste a effectuer une classification de type flou non
supervisée afin de créer une partition plus appropriée de 'image mam-
mographique (Im6) en un certain nombre de régions candidates, selon
un critere déterminé. La mise en ceuvre de cette approche floue sert a
lancer le processus de Level Set.

- La deuxieme phase concerne l'algorithme d’ensemble des niveaux qui
intégrera les résultats de classification floue, afin d’extraire les contours
de régions préalablement sélectionnés.
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Extraction de la région du sein
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FIGURE 3.12 — Synopsis de I'approche coopérative séquentielle proposée

3.5.1 Etape préliminaire de classification floue FCM des tissus
mammaires

Le clustering, ou la classification, en traitement d’ image s’attache a
organiser les différentes régions homogenes d’"une image en groupes (clusters)
selon des proprités communes (intensité, couleur, texture, etc).

Selon Bezdek (Bezdek, 1993) ce regroupement se décline en deux variantes
la classification dite supervisée qui s’opere a partir de la connaissance de
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chacune des classes définies par une approche probabiliste (D’Hondt and El
Khayati, 2004) et la classification dite non supervisée qui vise a séparer
automatiquement l'image en clusters naturels, sans aucune connaissance
préalable des classes et sans aucune base d’apprentissage ( Gadeyne and
Nassar, 2009).

Dans le cadre de ce travail, nous nous limiterons a 1’étude d’une méthode
de segmentation non-supervisée : C-moyennes floue FCM. Nous présenterons
tout d’abord une breve description du fonctionnement de cet algorithme.

Algorithme des C-moyennes floue (FCM)

C-moyenne floue (FCM) est un algorithme typique de classification floue
introduit par Bezdek en 1981 (Bezdek, 1981). Cet algorithme de groupement, a
été largement employé en traitement d'images médicales en raison de sa capa-
cité a représenter des connaissances imprécises (Hadjidj et al., 2012).

La classification FCM assigne a chaque pixel xj; une valeur qui représente
son degré d’appartenance a chaque classe Ci. Ce degré varie entre 0 et 1, et les
classes obtenues ne sont pas forcément disjointes.

L’algorithme nécessite la connaissance du nombre de classes au préalable
(choisi par I'opérateur).

Si P¢,(x;) est le degré d’appartenance du pixel (x;j) a la classe C;, Ujj est appe-
lée matrice de C-partitions floues si et seulement si elle satisfait aux conditions:

0< P (x) <1
(3.6)
Z?=1PCi(Xj) =1

Le cluster auquel est associé un pixel est celui dont le degré d’appartenance
sera le plus élevé (D’Hondt and El Khayati, 2004).

Pour partitionner 1'image, il faut minimiser le critere de la somme des dis-
tances intra-classes généralisée au cas flou donné par la formule suivante:

J= 21 2N, d? (Us)md(x;,Ci) (3.7)
Sous la contrainte suivante :

(L U;;=1 Vj€e[0,N] (3.8)
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- mE |1, +o0] est un parameétre de fuzzification qui caractérisele degré du
flou.

- C:représente le nombre de classes, connu a priori.

- N :représente le nombre de pixels a classer.

- d?(x;,Ci) : caractérise la distance entre pixel x;j et le centre de gravité de la
classe Ci.

L’algorithme de FCM a pour résultat une représentation qui donne pour
chaque pixel, son degré d’appartenance a chaque classe. Nous fixons le nombre
de classes a 4, le facteur de flou m a 2 et le nombre d’itérations de 'algorithme a
100, pour un bon compromis précision-temps. L’algorithme s’arréte lorsqu’il ne
peut plus faire baisser la valeur du critere a minimiser donnée par 1’équation
(3.7). La figure 3.13 montre le résultat de la segmentation d'une image mammo-
graphique en 4 classes : le muscle pectoral, les tissus glandulaires normaux et
suspects, le fond et les tissus externes de la peau.

(b)

(0) (d)
FIGURE 3.13 — Résultat de segmentation par FCM. (a) Le muscle pectoral, (b) Les tissus
glandulaires normaux et suspectes, (c) Les tissus de la peau, (d) Le fond
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3.5.2  Extraction de la région pectorale par les Ensembles de ni-
veaux

Une fois I'étape de classification est terminée, un modele déformable,
modélisé par un ensemble de niveau, évolue depuis le contour initial généré
par I'étape précédente en direction de la cible de segmentation (le muscle pecto-
ral).

Dans un premier temps nous introduirons brievement le formalisme de la
segmentation par ensembles de niveaux, puis nous finissrons par 1'extension de
la méthode pour I'extraction de muscle pectoral.

Algorithme des Ensembles de niveaux (Level set)

Une approche implicite pour la mise en ceuvre des contours actifs se ré-
sume dans les ensembles de niveaux qui définit le contour comme étant le
niveau zéro d'une fonction de dimension supérieure. La méthode des en-
sembles de niveaux, plus connu sous son nom anglophone de Level Set, est
introduite par (Osher and Sethian, 1988).

Ce genre d’approche repose sur la représentation d’un contour I'(t) par une
fonction continue ¢(t,x,y) appelée fonction Level Set ¢ : O — R, qui s’interprete
de la maniere suivante :

¢(p) > 0sipestalintérieur du I'(t)
Yy €Q ¢(p) = 0sipestsur(t)
¢(p) < Osipestalextérieur dul'(t)

Avec p un point appartenant au domaine de 1'image ). Comme I'illustre la
figure 3.14, ou un contour I' circulaire est considéré.

o (x)

FIGURE 3.14 — Une fonction Level Set ¢ définissant implicitement un contour I' circu-
laire
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L’évolution de ¢ est totalement déterminée par l'équation numérique
d’ensembles de niveaux :

29 _
24 FIVg|=0 (3.9)

Ou:
- |V@| représente la normale unitaire a la courbe.
- F : représente les forces internes et externes avec lesquelles le con-
tour se déforme (Cha. 2).

Cette force doit étre régularisée par une fonction de détecteur de contour g
pour arréter ’évolution pres de la solution optimal :

1
9 = 0GP

(3.10)

- g est une fonction d’arrét destinée a ralentir le contour en proximité
des zones de fort gradient.

- L’opérateur de gradient V montre les régions du contraste le plus élevé
et le plus bas dans l'image.

- G #1 est une version filtrée passe bas de I qui est le résultat de la con-
volution de I avec un noyau Gaussien.

- La fonction g vaut zéro dans les régions homogenes et devient grande
dans les zones de fort gradient.

En pratique, il existe d’autres parametres de controle des ensembles de ni-
veaux qui devront étre correctement fixés pour une bonne évolution de la
courbe (tableau 3.1).

Malheureusement ces parametres varient d’un cas a un autre et il n’existe
que quelques regles d’ordre générales qui permit d’orienter la configuration de
ces parametres. Par exemple, il est connu qu'une grande valeur de ¢ conduit a
une image plus lisse, mais on perd les détails de I'image et le flou sera marqué.

Un pas temporel t plus large conduit a une évolution rapide de la courbe
mais une mauvaise détection du contour.

Egalement, on a constaté par la pratique qu'une grande valeur de A conduit
souvent a des contours plus lisses. Cependant, il existe un risque de fuite dans
les contours.
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Enfin, les orientations citées ci-dessus, bien qu'utiles, sont insuffisantes
pour déterminer une configuration optimale pour une image médicale bien
spécifique.

Parameétres Significations
a Fonction Gaussienne de lissage
3 Régulateur de la fonction de Dirac
A Coefficient de la longueur de contour pour régulariser la
souplesse
T Pas temporel
T le nombre d’itération maximum

Table 3.1—Parameétres de controle de I’évolution de Level set

En appliquant ce formalisme sur I'image issue de la classification floue qui
fait apparaitre le muscle pectoral comme une opacité triangulaire sur la parte
supérieur droite de la mammographie (figure 3.13.a). Le procédé automatique
est constitué des étapes suivantes :

- Parmi les 4 classes segmentées précédemment, la région pectorale est sé-
lectionnée automatiquement (figure 3.13.a), on faisant un test sur le NG
du premier pixel de la premiere colonne droite de 'image du coin supé-
rieur droite, de chaque classe, le test finira par sélectionner la valeur la
plus brillante qui déterminera la classe qui contient la région pectorale.

- A partir de I'image qui présente le masque binaire du muscle pectoral,
on trace le contour initial qui automatise de level Set et qui se déforme
progressivement a chaque itération, pour épouser le contour de la forme
recherchée.

- Evolution du modele déformable jusqu'a atteindre le nombre d’itérations
préalablement fixé.

- Afficher le résultat de segmentation (figure 3.15.a).

La figure 3.15.b montre le résultat de détection du profil extérieur du sein
avec localisation du mamelon et le contour du muscle pectoral qui constituent
les reperes anatomiques les plus robustes pour un recalage temporelle perfor-
mant du sein d'une méme patiente pour suivre I'évolution d"une pathologie ou
pour découvrir les asymétries bilatéraux.

Finalement apres avoir isoler la région de la glande mammaire de l'arriere-
plan bruité et éliminer le muscle pectoral de I'image mammographique traitée
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(Imé6),(figure 3.15.c) nous avons limité la région a analyser aux zones re-
présentant les tissus fibroglandulaires afin d’aboutir a une détection robuste
des lésions mammaires a savoir les MCS et les masses mammaires tout en ré-
duisant le taux de détection des faux positifs.

(©

FIGURE 3.15 — Résultat de l'approche proposée pour le prétraitement des images

mammographiques : (a) Détection du muscle pectoral par 'approche coopérative , (b)
Superposition de contour extérieur du sein et du muscle pectoral, (c) Suppression du
muscle pectoral
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évoqué un ensemble de méthodes pour
préparer les images mammgraphiques a un systeme d’aide au diagnostic en
mammographie tout en améliorant la détection des tumeurs mammaires a sa-
voir les masses et les MCS, et cela avec un taux réduit de faux positifs.

L’extraction de la zone d’intérét « la glande mammaire » et I’élimination du
muscle pectoral a permis d’éliminer 1'ensemble des structures qui ne consti-
tuant pas une région d’intérét par la suite de notre travail. Cette opération fon-
dée sur un large ensemble d’outils de traitement d’images cités dans la littéra-
ture, a savoir les approches de seuillage, de morphologie mathématique et
I'approche coopérative de segmentation.

Cette phase « préparatoire » de I'image mammographique contribue en
particulier a ’amélioration des résultats ultérieurs de segmentation des lésions
mammaires et une réduction non négligeable de la complexité calculatoire.

Visuellement tres corrects, les premiers résultats expérimentaux mettent en
évidence le potentiel des approches proposées, qui permet d’aboutir a des seg-
mentations de meilleure qualité et d’aborder la deuxiéme partie de ce travail : la
segmentation des MCS et des masses mammaires pour un systeme d’aide a la
détection du cancer du sein.
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Chapitre 4

Détection des Lésions Mammaires sur les
Images Mammographiques

4,1 Introduction

Chaque année, des millions de mammographies sont produites dans le
monde pour un dépistage précoce d'un cancer du sein ou pour établir un dia-
gnostic afin de contrdler une action thérapeutique qui peuvent de maniere si-
gnificative augmenter la possibilité de la survie des patients. Ces images mam-
mographiques fournissent des informations radiologiques sur la glande mam-
maire qui sont, malheureusement, extrémement difficiles a exploiter de maniere
quantitative et objective.

La création des logiciels dédiés a I'analyse des images médicales doit per-
mettre d'optimiser leur exploitation, pour le plus grand bénéfice du patient et
du médecin. Cependant, les travaux de détection des masses et des MCS cités
dans la littérature comportent cependant des limites liés soit a la spécifié des
lésions détectées (la forme, la taille, le nombre,...) soit au procédé employé
pour la détection.
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Tenant compte de quelques-unes de ces insuffisances, nous allons utiliser
la morphologie mathématique pour résoudre notre probleme qui est la détec-
tion de deux lésions du sein a savoir les masses et les MCS mammaires.

Dans un premier temps, nous allons tester la faisabilité de 1’application de
I'algorithme de la ligne de partage des eaux apres des opérations de filtrage et
de rehaussement.

Par la suite nous étudions les solutions possibles de surmonter la sur-
segmentation, Il s’agit de la ligne de partage des eaux mosaique et la ligne de
partage des eaux controlées par marqueurs. Nous nous sommes limités juste a
leurs détections sans les classer en types malins ou bénins.

4.2 Nécessité de la détection automatique des masses et
des microcalcifications mammaires

Le cancer du sein continue a garder l'intérét des scientifiques di aux taux
élevés d'incidence et de I'évolution rapide, particulierement aux étapes finales
de la maladie. Des chercheurs de partout dans le monde focalisent leurs efforts
dans cette direction. En Algérie, et dans le monde la situation est tout a fait
dramatique. Cependant, plus la maladie est détectée a un stade précoce, plus
les chances de guérison sont grandes.

Sur une image mammographique, le radiologue recherche tous signes ra-
diologiques traduisant des lésions de la glande mammaire. Les masses et les
foyers de MCS sont parmi les signes les plus évocatrices d"un cancer du sein (Il
a été empiriquement montré que les MCS et les masses sont associées a une
probabilité élevée du cancer). Leur détection précoce, augmente les chances de
guérison.

Lors d’un examen mammographique, le radiologue ne fait que résoudre un
probleme de vision :

- Il est obligé d'examiner tres finement 1'image avec une loupe pour faire
un meilleur diagnostique, plus complet lors de la suspicion d'une ano-
malie anatomique sur l'image. Donc une recherche fastidieuse, qui de-
mande une variabilité d’interprétation d’'un médecin a un autre, donc un
facteur de fatigue et de subjectivité qui entre en jeu.

- Effectuer plusieurs clichés du méme sein sous différentes incidences :

chaque incidence privilégie une zone particuliere de la glande mam-
maire, plusieurs clichés réalisés sous différentes incidences est indispen-
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sable pour localiser une lésion avec précision (Vachier, 1996). Donc un
facteur de temps qui entre en jeu.

- S’aider de son expérience, autrement la connaissance qu’il dispose ou
qu’il a regue. Donc la notion d’apprentissage qui entre en jeu.

- Dans certains cas et ce qui est souvent, les MCS sont de faible contraste.
La différence d'intensité entre les zones cancéreuses et leurs tissus envi-
ronnants est faible particulierement dans des seins plus denses, ce qui
rend les MCS presque invisible. Donc leur détection manuelle est abso-
lument difficile.

- La détection précoce des signes subtiles d'un cancer du sein exige des
images de haute qualité et l'interprétation professionnelle de mammo-
graphie, ce qui n “est pas toujours le cas.

- La méthode la plus précise de détection dans I'environnement médical
pratique est la biopsie, c'est un procédé agressif et envahissant qui en-
traine quelques risques, un malaise du patient et cofit élevé.

De ce constat et des derniers développements des méthodes d’analyse
d’image, que l'idée de développer un systeme de détection des MCS et des
masses mammaires est née afin :

1. D’offrir une aide complémentaire pour le radiologue « sans pour autant
le remplacer ».
2. Réduire 'erreur commise par le radiologue.
3. Constitue un second lecteur potentiel apres le médecin radiologue.
4. Extraire des parametres quantitatifs objectifs pour préciser la nature des
lésions, donc réduire le nombre des biopsies inutiles.

Cependant, il est a noter que la détection des masses et de MCS du sein sur
les mammographies n’est pas une opération mathématique qui permet
d’aboutir a un résultat absolument certain (Vachier, 1995). La preuve en est que,
dans les cas litigieux, le radiologue a généralement recours a d’autres tech-
niques plus précises (I'histologie notamment) pour valider son diagnostic (Va-
chier, 1995). Possible, qu'un systeme attribue de fausses alertes au médecin
mais, cependant il ne doit pas omettre d’indiquer la présence d"une lésion. Pour
qu’un tel systeme soit fiable, ce nombre de fausses alertes doit étre moins élevé.
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4.3 Détection des masses mammaires dans les images
mammographiques

4.3.1 Propriétés des masses dans les images mammographiques

Rappelons qu’une opacité ou une masse est une anomalie focale de densité,
traduisant une lésion des tissus conjonctifs ou épithéliaux. Sur une image
mammographique, elle apparait comme une région de surdensité légerement
plus lumineuse qu'un tissu normal. Au niveau d'une zone graisseuse elle appa-
rait sous le meilleur contraste, donc aisément visible (figure 4.1 a, b, ¢, d), tandis
qu’au niveau d’une zone dense de tissu conjonctif, elle sera plus difficilement
perceptible (figure 4.1 {, g, e). Leur nature (bénigne ou maligne) est définit par
une combinaison de différentes caractéristiques : taille, densité, contour,
forme...

Une masse circonscrite, habituellement ronde, lobulaire ou ovale avec des
bords nets est souvent bénigne. Tandis qu'une masse de forme irréguliere ayant
des frontieres mal définies /floues ou spiculées (lignes radiaires prenant nais-
sance sur le contour de la masse) est suspecte et représente un risque élevée de
malignité. Les exemples de la figure 4.1 illustrent les différents cas possible
d’une masse mammaire.

Un ceil non expert différencie tres difficilement les surdensités anormales
présentes sur les clichés, d’ailleurs c’est I'expérience qui permet au radiologue
de distinguer une masse d’une surdensité normale. Leur détection qu’elle soit
faite d’'une maniere manuelle ou automatique est d’autant plus difficile que la
matrice conjonctivo-fibreuse est tres développée (cas des seins denses ou fibro-
glandulaire-gras (mixtes)).

4.3.2 Processus proposeé pour la détection des masses du sein

Dans les systemes d’aide au diagnostic (CAD) en mammographie, la détec-
tion de masse est une tache importante et délicate pour le diagnostic précoce
du cancer du sein. Cette difficulté se résume, pour une large part, dans la com-
plexité des images mammographiques (densité mammaire) et la diversité des
masses a segmenter (contours et formes). Les exemples de la figure 4.1 illustrent
ce point important.

Tenant compte de ces difficultés, nous avons développé un systeme de dé-
tection des masses mammaires basée totalement sur la Morphologie Mathé-
matique.
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4.3.2.1 Rehaussement des images mammographiques

Le rehaussement d’images fait partie des traitements ""bas-niveau’” permet-
tant de préparer une image a l'étape de segmentation. Il consiste générale-
ment soit a rehausser le contraste objet/fond, soit a réduire le bruit du fond
de maniere a mieux faire ressortir 1’objet contenu dans I'image (Mouloud, 2008).

Filtrage des images mammographiques

Les radiations émises par I'appareillage, lors de l'acquisition des mammo-
graphies affectent généralement la qualité du cliché radiographique. D’autres
sources de bruits contribuent aussi a la dégradation du film comme les sys-
temes de développement, les grilles anti-diffusantes (Mouloud, 2008) et le pro-
cessus de numérisation des films radiographiques. De ce fait, tous les travaux
cités dans la littérature (Chap. 2) notent qu'une étape de filtrage est primordiale
dans toute méthode de segmentation, particulierement la LPE qui nécessite
l"utilisation d"une image gradient.
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() ' (h) ()

FIGURE 4.1 — Exemples de différents types masses tirées de la base mini-Mias: (a)
(mdb010), masses de marge bien définie (Bénigne), (b)(mdb015) masses de forme lobu-
laire ,marge bien définie (Bénigne), (c ) (mdb019) masses de contour net(Bénigne), (d )
(mdb021) masses circulaire de contour net(Bénigne), (e) (mdb023) masse de contour
anguleux(Maligne), (f)(mdb145) masse spicule(Bénigne), (g) (mdbl78) masse spi-
cule(Maligne), (h) et (i) masse spicule de marge mal définie avec une probabilité plus
élevée de malignité.

Afin de diminuer l'effet du bruit et des textures des tissus de la glande
mammaire, il nous parait cohérent de filtrer préalablement 1'image source que
de compenser apres coup le gradient. Cependant le filtrage de 'image originale
doit étre choisi avec soin : il faut privilégier la conservation des contours de la
masse par rapport a la réduction du bruit (Naegel, 2004).

Rappelons, que dans tous ce qui suit I'image de départ sera 'image déja
prétraitée (Im6) par I'algorithme proposé dans le chapitre précedent (Chap. 3).

Filtres de diffusion linéaire. Un filtre est dit linéaire, si la nouvelle valeur du pixel
de I'image résultante est une combinaison linéaire des valeurs des pixels situés dans
une fenétre de I'image initiale.

Définition 1 Filtre linéaire Soit A [i, j| une image numérique et B[i, j] I'image fil-
trée, tel que :

Bli jl=Ali jI*h (m, n) = X Xp h[m,n]. A[i —m,j —n] 4.1)

Ou  m, n: représentent les dimensions de l'image A.
h : noyau ou masque de convolution de taille m X n.

Bien évidemment, les résultats obtenus apres cette opération de convolution
spatiale est grandement dépendant des valeurs des h (m, n) (masque de convo-
lution). Bien que ce type de filtrage soit intéressant pour réduire le bruit dans
une image, il rend floue I'image, atténue les contours du fait qu’il effectue un
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lissage uniforme sur toute I'image, y compris les contours, donc, on perd la lo-
calisation précise de la lésion, ce qui n’est pas souhaitable, puisque les masses
mammaires présentent une faible intensité sur des régions proches du contour,
ce quirend les bords ambigus (figure 4.4.b).

Pour éviter cette altération des contours, l'idée est d’adapter la diffusivité a
une “mesure” de contours (par exemple le gradient spatial). Dans ce cas on
rentre dans le cadre du filtrage de diffusion non-linéaire (Barra and Tilman,
2008).

Filtre de diffusion non-linéaire par la méthode de Perona & Malik.
L’apparition des équations de diffusion non-linéaires en traitement d’images
revient a un article de Malik et Perona de 1990 (Perona and Malik, 1990).

L’idée de Malik et Perona est de lisser 'image dans les zones homogenes, et
de ne pas faire évoluer 'image le long des contours, voire de rehausser ces der-
niers, comme nous allons le voir (Barra and Tilman, 2008), autrement, un fort
lissage est effectué a la faible valeur du gradient de 'image, et inversement. Le
modele ainsi proposé est le suivant (Yesli, 2004) :

2 = div(c(x,y, )Vu(x,y,1) (4.2)

u(x,y,0) = uy(x,y) (4.3)

Apres avoir développé l'opérateur de divergence dans (4.2), I'expression
(4.4) est obtenu (Yesli, 2004) :

u

- = ¢y, OVulx, y, t) + Ve(x, y, t) . Vulx, y, 1)) (4.4)
La fonction g a été proposée par Perona et Malik sous les deux formes sui-
vantes:
— (Y2
Lgi(IVul) = ™% (4.6)
1
2.g,(IVul) = w0y (4.7)

La figure 4.2 illustre l'effet d’un seuil de diffusion K=15 sur l'allure de la fonc-
tion de diffusions gl afin de définir la limite entre les transitions de forts gra-
dients (a maintenir) et le bruit (faibles gradients). Les lecteurs désireux plus de
détails pourront se reporter aux ouvrages de référence en ce domaine (Perona
and Malik, 1990 ; Yesli, 2004).
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FIGURE 4.2 — L’influence de la barriere de diffusion sur le gradient

Choix des parametres. Le comportement de ce type de filtrage est conditionné
par le choix précis de deux parametres a savoir la barriere de diffusion K et le
nombre d’itération.

La difficulté réside dans le choix de la barriere de diffusion K, du fait qu’elle
détermine les contours qui seront rehaussés et donc maintenus. Du coup, un K
tres élevé force tous les contours a un lissage. Donc le résultat est de celui d’une
diffusion isotrope et inversement une valeur plus faible conduira a un rehaus-
sement de contraste de tous les contours, y compris ceux représentants le bruit.
Donc le choix de cette barriere repose sur une connaissance de 1'utilisateur, a
priori de la donnée en question. Sur la figure 4. 5. e, on peut observer le résultat
d’un tel filtrage pour un k=12.

Filtre médian. Dans le cas des images mammographiques, le filtre médian
révele tres efficace, car il réduit le bruit sans déformer les contours. Comme son
nom l'indique, il sélectionne le pixel de la fenétre d’analyse ayant la valeur mé-
diane. L’exemple ci-dessous (figure 4.3) illustre mieux ce principe :

Image TRI Image
originale . résultat

|

Valeur médiane

FIGURE 4.3 — Principe d’un filtrage médian
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Néanmoins, et si en grande partie, les contours seront inchangés, il peut en-
trainer certains déplacements comme la dégradation de I'information contenant
dans les structures fines de 'image (figure 4.4.c).

Filtre Gommette. Le filtre Gommette a été introduit par F. Meyer. L’idée
consiste a construire un filtre « intermédiaire » entre 'ouverture et 'ouverture
par reconstruction (équation A.29) en étudiant les résidus de ces deux trans-
formations, c’est-a-dire les chapeaux haut de forme qui leur sont associés (Va-
chier, 1996), pour distinguer ce qui est une extension dun objet (a ne pas fil-
trer), de ce qui est un détail superposé, sans modifier les contours des grandes
structures (Marcotegui, 1996).

Définition 2 filtre Gommette de taille n et de seuil s, d"une image f, est défini par :
Gomy, () = f — 6%¢(TH,, x Ss(TH}*), THy,) (4.8)

Ou: TH, et(TH;*°) représente respectivement le chapeau haute forme
(Blanc /noir) et chapeau haute forme (Blanc /noir) par reconstruction.

La figure 4.4.d illustre le comportement de ce filtre. L’application de cette
procédure fait appel a deux parametres, a savoir un parametre de contraste et
un parametre de taille.

A
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()

FIGURE 4.4 — Performance de différentes approches de filtrage proposées sur image

mammographique pathologique. (a) image originale, (b) Filtre gaussien (o = 3), (c)
Filtre médian, (d) Filtre gommette (n=2, s=0.03), (e) Filtre anisotrope (K=12,
num_iter=15)

Evaluation objective de la qualité des filtres développés

En un mot, la mesure de la qualité objective (par opposition a I'évaluation
subjective de qualité par les observateurs humains) cherche a déterminer la
qualité des images algorithmiquement (Zianou, 2012).

Parmi le panel de mesures exploitées dans la littérature, les mesures quanti-
tatives couramment utilisées sont l'erreur quadratique moyenne(EQM), le rap-
port créte signal sur bruit (Peak Signal to Noise Ratio), connu sous 1'étiquette
PSNR. Ces deux criteres sont employés pour quantifier la qualité du débruitage
et tester l'efficacité de chaque filtre sur les images mammographiques pour
aboutir a un choix correct du filtre le plus convenable a nos images.

Erreur quadratique moyenne (EQM) est calculée entre les pixels de 1'image
originale [ et les pixels de I'image dégradée I de taille m x n, afin de déterminer
le rapport de ressemblance :

1
MXN

EQM =

Ym=1Zn=1(I(m,n) — [(m,n))? 4.9)

A partir de cette valeur que le rapport créte signal sur bruit (PSNR) est dé-
terminé :

2
PSNR = 1010g10(’E"(‘2“M") (4.10)

Ou : Imaxdésigne la luminance maximale possible.

90



Chapitre 4. Détection des Lésions Mammaires sur les Images Mammographiques

Toutefois, il est connu dans la littérature de traitement d’images, qu'une
image traitée est de bonne qualité (par apport a 'image originale) présente des
valeurs de PSNR typiques varient entre 30 dB and 40 dB (Gomes, 2008).

A noter, qu'une valeur de PSNR infini correspond a une image non dé-
gradée et cette valeur décroit en fonction de la dégradation (Zianou, 2012). Dans
notre cas, ces deux criteres ont été évalués pour les quatre approches proposées
pour le filtrage et les résultats obtenus sont présentés sur les figures 4.5, 6, 7,8.

1,20E-03 -
1,00E-03 -
e M F. linéaire
6,00E-04 -
B F. médian
4,00E-04 -
2,00E-04 - W F. anisotrope
0,00E+00 - F. gommette
» O O QA4 0N O DO
FPSS P
F PP IS
NN NN N\

FIGURE 4.5 — Parametre EQM évalué sur des images mammoographiques de la mini-
Mias pour les différentes approches de filtrage

1,60E-03 -
1,40E-03 -
1,20E-03 -
1,00E-03 -
8,00E-04 -
6,00E-04 -
4,00E-04 -
2,00E-04 - 1,55E-05 . 8,71E-05
0,00E+00 —

F. linéaire F. médian F. anisotrope  F.gommette

1,39E-03

3,81E-04

FIGURE 4.6 — Valeurs de EQM pour les différents filtres
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FIGURE 4.7 — Parametre PSNR (db) évalués sur des images mammographiques de la
mini-Mias pour les différentes approches de filtrage
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FIGURE 4.8 — Valeurs de PSNR pour les différents filtres

Au vu de ces résultats, le filtre médian et le filtre gommette permet
d’obtenir un bon compromis entre la réduction du bruit (PSNR) et la pré-
servation des contours (EQM). Dans une image mammographique dense, le
filtre médian est le mieux adaptée, il offre un excellent ratio PSNR=51.66 (db)
(tres peu de perte) et la plus petite valeur pour le parametre (EQM=1.7658e-05).

En revanche, le filtre gommette au parametres (n=2, s=0.03), donne de
meilleurs résultats de PSNR=42.32 (db) pour une image qui contient une masse
mammaire a bord flous. Le filtre linéaire gaussien offre des valeurs PSNR rela-
tivement faible par rapport au filtre anisotrope. Il en résulte que le type du fil-
trage le mieux adaptée a nos images pour le débruitage est le filtre médian.
C'est celui qui assure un bon compromis entre la réduction du bruit et la pré-
servation des contours des objets.
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b. Rehaussement de contraste des mammographies

Rappelons que sur une image mammographique, une masse apparait
comme une région de surdensité légerement plus lumineuse qu'un tissu nor-
mal. Au niveau d'une zone graisseuse elle apparait sous le meilleur contraste,
tandis qu’au niveau d’une zone dense de tissu conjonctif, le contraste entre les
deux régions est en dessous du seuil de la perception humaine.

D’autre part, le non uniformité des tissus de la glande mammaire, la faible
intensité des régions proches du contour rend les bords ambigus. Dong, il sera
difficile de distinguer les masses des régions normales. En plus, dans le cas de
masses suspectes, elles s’enchevétrent le plus souvent avec les tissus du sein.
Cette difficulté augmente avec le type de la densité du tissu du sein. Il est alors
nécessaire d’homogénéiser 'arriere-plan de 'image tout en préservant les ca-
ractéristiques liées aux masses quelques soit leurs types.

De ce fait, nous inspirons des travaux de (Akila, 2015) pour proposer
quelques techniques indirectes de rehaussemennt de contraste de l'image
mammographique sans avoir a calculer leur contraste, on parle des méthodes
d’égalisations d’histogrammes.

La comparaison de ces techniques par le biais de deux criteres d’évaluation
a savoir le (PSNR) et le (AMBE) sont essentielles pour sélectionner le type
d’algorithme approprié pour l'amélioration et le traitement ultérieur de ces
images.
Rappelons, que dans tous ce qui suit 'image de départ sera I'image (Im7)
filtrée par un filtre médian, I'image résultante de cette étape de rehaussement
sera notée (ImS8).

b.1 Egalisation classique d’histogramme(CHE)

Le but de cette transformation globale est de distribuer uniformément les
NG sur la plage dynamique de 'image, afin d’accroitre son contraste (Debayle,
2005). Cette transformation permet souvent de rehausser le contraste sur des
détails de faible variation de NG, qui sont parfois masqués par des variations
d’intensité. Il en résulte de ce type de modification, une augmentation excessive
du contraste(figure 4.12.a), ce qui provoque l'aspect artificiel de 1'image traitée
(Akila, 2015).

De plus, cette technique qui augmente le contraste des détails de l'image
peut également introduire du bruit. Ce qui n’est pas souhaitable, une autre va-
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riante basée sur 1’égalisation adaptative d’histogramme (CLAHE) a été déve-
loppée pour résoudre le probleme du bruit (Bessaid et al. 2009).

px) plx)
A A

—>

—
Xp A Xps Xo h Xr1

(a) (b)

FIGURE 4.9 — Egalisation classique d’histogramme. (a) Histogramme initial (b) histo-
gramme égalisé

b.2 Egalisation adaptative d’histogramme a Contraste Limité
(CLAHE)

CLAHE est une variante parmi les plusieurs approches d’égalisation
adaptative d’histogramme proposée pour améliorer localement le contraste des
images. Elle consiste a découper 1'image en bloc qui ne se chevauchent pas puis
appliquer des égalisations d"histogramme localement.

Sur l'image mammographique (figure 4.12.b) on distingue parfaitement
les contours de la masse sur un fond mammaire homogene, en méme temps,
l'arriere-plan de I'image est renforcé de la méme maniere que le fond de I'image
ce qui conduit a une image de sortie a un contraste élevé.

En contraste, cette technique peut encore introduire de grand change-
ments dans la luminance, et émettre un temps de calcul relativement long par
rapport aux autres méthodes rapportées (Garud et al., 2011 ).

Afin d'éviter tout changement dans la luminance, Divers raffinements ont
été proposés sur le traitement de l'histogramme tel que 1’égalisation bi-
histogramme et égalisation multi-histogramme.

b.3 Egalisation Bi-histogramme (BRIGHTNESS bi-histogram
equalization)(BBHE)

Afin de pallier I'inconvénient introduit par la méthode CHE décrite précé-
demment, une méthode de préservation de luminance basée sur une égalisation
bi-histogramme (BBHE) a été proposée dans (Kim, 1997).
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Kim a décomposé I'image originale I en deux sous-images I. et Iu, en utili-
sant la valeur moyenne In(I), de NG de l'image de départ, par la suite appliquer
la méthode CHE sur chacune des sous-images.

fr(x) = x0 + (xpm — %) CpL(x) (4.11)
fu(xX) = Xima1 + (X1 — Xm41) CL(X) (4.12)
Ou: x,,, € {xg, ..., X;_1}

C (x) et C(x) sont respectivement les fonctions de densité cumulative
(CDF) de x; et xy. Cette décomposition donne lieu a une image de sortie Y dé-
finie par I"équation suivante :

Y =fi(X) U fu(Xy) (4.13)

Toutefois (Kim, 1997) a prouvé mathématiquement que cette technique
produit une image de sortie avec une valeur de luminance de NGnmoy située au
milieu de la valeur moyenne et médiane de NG de l'image d'entrée médian,
autrement :

1
Y = () +1/, (4.14)

Cette équation indique clairement que le BBHE conserve la luminance de
lI'image par rapport a la technique d’égalisation classique de I'histogramme. La
luminance de sortie tend toujours au NG médian, c'est-a-dire L / 2.

pex) P
A . &

N

i 5
T

X Xz 3.

(a) (b)

FIGURE 4.10 — Méthode d’égalisation Bi-histogramme. (a) histogramme de 1'image
originale divisée en deux histogramme, (b) égalisation des deux sous histogramme
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b.4 Séparation récursive moyenne de 1'histogramme (Recursive
Mean-Separate Histogram Equalization) (RMSHE)

Une version étendue de la méthode BBHE introduite précédemment est
nommeée 1'équation de Séparation récursive moyenne de lI'histogramme récursif
(RMSHE). La séparation de I'histogramme selon la moyenne avant d'effectuer
I'égalisation de I'histogramme offre une meilleure amélioration du contraste
avec préservation de la luminance (Chen and Ramli, 2003; Eunsung et al.,
2013).

(Chen and Ramli, 2003) propose une décomposition récursive, jusqu'a une
échelle r, générant 2* sous-images. Autrement, la moyenne est calculée récursi-
vement, apres chaque égalisation des deux sous images. Plus le nombre de r
augmente, plus la luminance de I'image ne sera préservée et le contraste sera
amélioré.

A noter que lorsque r = 0 (aucune sous-image n'est générée) et r = 1, la mé-
thode RMSHE est équivalent aux méthodes CHE et BBHE, respectivement. En
ce qui concerne la complexité temporelle, ce procédé est gourmand en temps de
calcul vu le nombre de sous-histogrammes décomposés.

p(x) p(x)

5 [

i \
) .
Xo X X Ko Xo.1 Xoo K X Ko K

(a) (b)

FIGURE 4.11 — Séparation récursive moyenne de l'histogramme (RMSHE) (a)
I'histogramme original divisé, (b) histogramme égalisé(r=2)
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(c) (d)

FIGURE 4.12 — Résultat de différents technique d’égalisation d’histimramme. (a) Egali-
sation classique d’histogramme(CHE), (b) Egalisation adaptative d’histogramme a
Contraste Limité (CLAHE), (c) Egalisation Bi-histogramme (BBHE), (d) Séparation ré-
cursive moyenne de l'histogramme (RMSHE)

Evaluation objective de la qualité des méthodes d’égalisation d'histogramme

Dans les sections précédentes, nous avons décrit des méthodes qui utilisent
I'égalisation d'histogramme avec des dégrées de préservation de luminance va-
riable. La figure 4.12 montre, les différents résultats obtenus sur des images
mammographiques par ces méthodes. A de méme, les figures 4.13, 4.14, 4.15
illustrent le résultat des criteres calculés (PSNR, AMBE) pour évaluer quantita-
tivement l'efficacité de chaque technique sur les images mammographiques
pour aboutir a ’algorithme le plus approprié a nos images.
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L’Erreur Absolue Moyenne de la Luminance (Absolute Mean Brightness Er-
ror)(AMBE) mesure la performance d'une technique dans la préservation de la
luminance. Elle donne une idée sur l'amélioration quantitative de l'image. Elle
est obtenue par la différence absolue entre la moyenne d’intensité de NG de
I'image d’entrée et la moyenne d’intensité de NG de l'image de sortie, selon
I’équation :

EMBE=|E(X)-E(Y)! (4.15)

Une faible valeur d’AMBE indique une meilleure préservation de lumi-
nance de l'image. L'équation montre clairement que I'AMBE est congue pour
détecter les changements excessifs de luminance.

Dans cette section, nous présentant les résultats obtenus de la comparaison
de différentes méthodes d’égalisation de I'histogramme (HE) décrite dans la
section précédente. Pour une analyse comparative, ces méthodes sont évaluées
sur des images mammographiques qui représente différents densité de la
glande mammaire.

100 -
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FIGURE 4.13 — AMBE pour évaluer les performances des méthodes d’égalisation
d’histogramme
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FIGURE 4.14 — PSNR pour évaluer les performances des méthodes d’égalisation
d’histogramme
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FIGURE 4.15 — Valeurs PSNR/AMBE pour les différents d’égalisation d’histogramme

Dong, Il est évident que la technique RMSHE réalise le meilleur contraste et
préserve la luminance de limage (AMBE=4.26), avec moins de
bruit(PSNR=25.87).

Ce type d’égalisation permet de ressortir la région masse des autres tissus
de l'arriere-plan. CLAHE aussi offre aussi une excellente conservation de la
luminance que d'autres méthodes surtout sur des images de densité mixte avec
des masses représentant des bords légerement flous. La technique d’égalisation
BBH présente aussi une préservation acceptable de bonne luminance
(AMBE=9.19) pour tout type d’images.

Dans l'égalisation d’histogramme classique HE certains détails sont accen-
tués mais se noient dans des zones rehaussées plus grossieres si bien qu’ils ne
sont plus distinguables (Debayle, 2005).

Au vu de cette discussion, Il en résulte que la technique la mieux adaptée a
nos images pour le rehaussement de contraste est la technique de RMSHE.
C'est celle qui assure un bon compromis entre la réduction du bruit et le re-
haussement de contraste. Donc, 'image résultante, notée(Im8) est 'image déja
filtrée par un filtre médian et rehaussé par la technique de RMSHE.

Apres ces étapes de prétraitement, nous allons aborder dans la section sui-
vante la phase de segmentation par ligne de partage des eaux pour détecter des
éventuelles masses du sein.

Tout d’abord, la ligne de partage des eaux sera expérimentée en deux
phases : une segmentation sans connaissance a priori, applicable sur tout type
d’images sans connaitre a priori le contexte de I'image. En revanche la deu-
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xieme segmentation dépend du domaine d’application et vient en partie de pal-
lier les lacunes de la segmentation précédente a savoir la sur-segmentation.

Nous décrivons par la suite les choix qui s’offrent a nous en agissant soit
sur les marqueurs de départ soit sur I'image mosaique provenant de I'étape de
fusion de régions plates.

4.3.3 Segmentation par LPE sans connaissances a priori

Ce type de segmentation est tres général dans le sens ou on peut
I'appliquer dans n’importe quel domaine (Neagel, 2004). Dans ce cas,
I'algorithme de LPE utilise tous les minima locaux de 'image originale comme
marqueurs pour effectuer la segmentation. Une utilisation écrue de tous ces
minima engendre non seulement une sur-segmentation mais aussi une segmen-
tation aléatoire, di en général a la nature bruitée de 'image en question aussi a
la faible intensité de la texture des objets.

Un moyen d’orienter la LPE et de réduire la sur-segmentation est de
I'appliquer sur l'image gradient, dont les valeurs crétes correspondent a des
zones de forte transition et coincident généralement avec les contours des ob-
jets. Cette image gradient conditionne la qualité de la segmentation obtenue (El
Merabet, 2013). La fagon la plus simple d’approximer le gradient a été décrite
par BEUCHER, on parle de gradient morphologique (équation A.19).

En premier temps, on va effectuer une segmentation par LPE sur 1'image
gradient morphologique et ses minima locaux g(Im6). Par la suite nous prenons
comme données de la segmentation, I'image gradient avec le prétraitement
g(Im8). Examinons le résultat de la figure 4.16.

La figure 4.16 montre que la LPE appliquée sur I'image (IM6) n’a pas pu
segmenter correctement la masse : son contour est mal définit, ce qui produit un
phénomene de fuite, les eaux laissent leurs bassins par de petites ouvertures, les
lacs se rencontrent en dehors des lignes de crétes du relief et donc la masse sera
mal segmentée. En plus une sur-segmentation est systématiquement générer
d@ au grand nombre de minima encore présents dans I'image et qui correspon-
dent aux variations d’intensités de parenchyme mammaire. On remarque que le
nombre des minima régionaux de I'image gradient sans filtrage g(Im6) contient
5621 minima régionaux. Ce nombre, méme il reste trop élevé, il est considéra-
blement réduit a 5157 minima dans l'image gradient avec filtrage g(Im8). Par
suite le méme nombre de bassin versant est engendré. Ce nombre peut étre ré-
duit, si on effectue encore une fois une autre opération de filtrage de 1'image

100



Chapitre 4. Détection des Lésions Mammaires sur les Images Mammographiques

(Im8), mais au risque que l'information sur les contours de la lésion sera dété-
riorée voir perdu.

(b)

FIGURE 4.16 — Résultat de segmentation par LPE sur I'image, (a) g(Im6). (b) I'image
g(Im8)

On parlera plus d'un phénomene de sur segmentation, si on arrive totale-
ment a avoir autant de régions que des objets dans I'image. Deux types de solu-
tions peuvent étre proposés : soit on filtre les minima de sorte qu’on obtient
pour chaque structure a segmenter un marqueur interne et externe qui lui est
propre, on parle dans ce cas de la ligne de partage des eaux associée a des mar-
queurs, soit on simplifie I'image initiale en zones plates sous la forme d’une
mosaique : on parle de la ligne de partage des eaux mosaique.
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4.3.4 Segmentation par LPE mosaique

Nous nous placons ici dans un tout autre cadre : la segmentation est utilisée
ici pour simplifier I'image, tout en réduisant le nombre de zones plates (Va-
chier, 1996).

Le recours a une image mosaique s’avere étre souvent une bonne solution
lorsque la LPE est calculée sur une image gradient et que 1’on cherche a extraire
des régions aux contours localement mal définis (Vachier, 1996), ce qui est le cas
de certaines masses mammaires.

Définition 4 Une image mosaique est l'ensemble des zones plates des bassins ver-
sants correspondant, dont on attribue a chacune un NG qui est égal a la valeur
moyenne de l'image initiale sur chacune de ces régions; selon l'équation suivante
(Neagel, 2004) :

Yxesy f(X)

1(B:) == 2 (4.16)

ou B; est un ensemble de points composant le bassin versant i et f est la fonction
de I'image originale, et /(B; ) est 'intensité du bassin versant i .

LPE LPE LPE LPE

Fonction mosaique

t

Minima de g'(f)
FIGURE 4.17 — Attribution des niveaux de gris de 1'image mosaique

Une telle démarche appliquée sur une image mammographique de densité
claire qui contient une masse de contour légerement effacé, donne le résultat
présenté sur la figure 4.18. La LPE elle-méme, autrement les lignes de crétes qui
séparent les différents bassins versant sont totalement illisible, a cause du grand
nombre de minima régionaux de l'image gradient. Cependant ce nombre est
réduit a 4012.
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Tout de fois cette sur-segmentation peut étre diminuée a des niveaux de
hiérarchie croissants, si on applique a nouveau le méme processus (Image mo-
saique + LPE) a I'image résultante. La segmentation devient de plus en plus
simple au fil des itérations, au risque de la disparation de certains détails essen-
tiels de I'image.

(b)

FIGURE 4.18 — Résultat de LPE mosaique. (a)image mosaique, (b) la LPE mosaique

Tout de fois, le gradient de I'image mosaique obtenu, est formé de minces
parois verticales (figure 4.19), dont la hauteur est la valeur du gradient-
mosaique (Serra, 2000). Si on veut conserver que les minima significatifs, on
doit diminuer la profondeur de ces parois a une valeur h. Donc on a recours a
une opération de filtrage des minima par un filtre de contraste.
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Ny,
N \a
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FIGURE 4.19 — Graphe associé au gradient de I'image mosaique

Filtrage des minima par un filtre de contraste (h-min)

Le principe de cet opérateur est d’éliminer les structures de contraste infé-
rieur ou égal a un parametre h. les autres structures sont partiellement préser-
vées : elles sont arasées sur une hauteur h (Neagel, 2004).

Définition 5 un filtre de contraste h-min d'une image f sont obtenus en effectuant
une reconstruction géodésique (voir Annexe) du marqueur (f + h) sur le masque f :

h-min (f) = 57¢ (f+h, f) (4.17)

L’opération duale h-max est obtenue, en effectuant une reconstruction de (f - h) dans f
(voir figure 4.20)

'i!Jrrrl.F' = Rf'f--i-{f h.IJ

_— - .IL

S . P | L

FIGURE 4.20 — Opérateur h-max

La figure 4.21 montre le résultat de la LPE sur I'image gradient g(Im8)de la
figure (4.16.b), filtrée par l'opérateur h-min pour h=0.07. La réduction de
nombre de minima est flagrante: il passe de 5157 sur l'image gradient de
I'image initiale filtrée a 2365 sur I'image gradient filtrée par un h=0.07.
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De plus, la figure 4.21 montre visuellement, que la région représentant la
masse est bien segmentée, mais aussi un nombre élevé de zones non patholo-
giques (des structures correspondant aux tissus fibreux du parenchyme mam-
maire et qui ont le mémé contraste que la masse) .

Ce nombre est d’autant plus considérable que le sein est dense. Cela est dii
au fait que nous n’employons que le critere de contraste pour sélectionner les
régions qui devront étre segmentées.

FIGURE 4.21 — L’effet de Filtrage des minima par un filtre de contraste (h-min=0.07) sur
le résultat de segmentation par LPE

Donc une valeur importante de h réduit la sur-segmentation (on aura moins
de surdensités segmentées). L'information localement manquante au niveau
des contours des masses segmentées se traduit au niveau du gradient par une
discontinuité locale d’intensité d{i a un contraste inférieur a la valeur de h. Donc
la LPE peut alors ne plus suivre du tous les lignes de crétes aux environs de
cette discontinuite.

En conclusion, les résultats de segmentation par LPE mosaique ne sont pas
concluant. Dong, cette méthode reste tres primaire et nécessite d’étre perfec-
tionnée.

Pour se faire, soit une interaction minimale de l'utilisateur est nécessaire
pour sélectionner parmi les surdensités, les zones qui correspond a la région
tumorale, soit on se place d'un autre cadre de segmentation : segmentation par
LPE associée a des marqueurs, et qui fera I’objet de la section suivante.
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4.3.5 Segmentation par LPE controlée par marqueurs :

Protocole de segmentation

Dans cette section, nous poursuivons notre exploration de la segmentation
morphologique. Dans la section précédente, la ligne de partage des eaux mo-
saique nous n’a pas servis a segmenter les masses mammaires. Dans ce qui suit
nous allons changer de protocole de recherche des marqueurs. Dans la section
précédente, les minima de 1'image gradient obtenus nous ont été servis comme
marqueurs pour masses.

A présent, pour chaque masse mammaire on lui associée un marqueur in-
terne et un marqueur externe correspondant. Ces marqueurs sont sélectionnés
en introduisant des connaissances supplémentaires de type anatomique, tel que
la forme des régions, par exemple, qui nous permet d’éliminer les marqueurs
des autres structures de tissus mammaires fibreux.

Ces marqueurs sont les seules sources d’inondation, de l'image gradient
par changement d’homotopie, pour lancer le processus de la LPE et qui devrait
permettre par théorie d’obtenir les contours souhaités.

4.3.5.1 Qualité de la fonction de segmentation par LPE

Généralement la fonction de segmentation est obtenue a partir du gradient
qui nous donne une information sur les variations de luminance dans I'image.
Les minima locaux de ce gradient marquent les régions de la faible variation de
luminance par rapport aux environs. Si cette information est localement man-
quante, alors cela se traduit au niveau du gradient par une discontinuité locale
d’intensité. La LPE peut alors ne plus suivre du tous les lignes de crétes aux
environs de cette discontinuité (Vachier, 1996).

Beucher propose plusieurs algorithmes de régularisation de gradient qui
reposent sur 1'idée d’appliquer le gradient sur une image lissée. Cependant ces
améliorations dépendent des contours recherchés. Comme il est nettement vi-
sible sur la figure 4.16.a, le gradient de 'image avant application de filtre mé-
dian présente des breches au niveau du contour de la masse qui peut étre faci-
lement reliée par une fermeture morphologique (Hadjidj et al., 2015).

Toutefois une ouverture s’est avérée nécessaire dans le cas d’une masse
présentant un tunnel étroit en son bord ou dans le cas ou il y a une chute de
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luminance a l'intérieur de I'masse, ce qui peut produire un tres fort gradient a
I'intérieur et qui sera détecté au lieu des contours extérieurs.

Irregularite locale

LPE
Contour

marquceurs marqueurs

FIGURE 4.22 — L’influence du gradient sur le résultat de segmentation par LPE : la LPE
a été modifié par une irrégularité locale au niveau du gradient

4.3.5.2 Extraction des marqueurs

Une fois calculé I'image qui sera utilisé comme fonction de segmentation
gdm8), il nous faut déterminer la deuxieme donnée de la segmentation morpho-
logique : les marqueurs internes et externes. Leurs détermination est cruciale
dans I'algorithme de Ligne de partage des eaux controlée par marqueurs (figure
4.23).

LPE des minima de g

LPE des marqueurs

marqueurs ——_

FIGURE 4.23 — Résultat de la LPE sur des marqueurs insignifiants : I'eau ne passe pas
par les minima mais plutdt par ces marqueurs

Sur les images mammographiques les contours des masses sont souvent
ambigus et mal définis, cette donnée localement absente devrait étre prise en
considération lors de la détermination des marqueurs (une grande précision est
demandée) pour assurer une bonne segmentation.
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La figure 4.26 montre l'influence du choix du marqueur dans ces différents
cas.

image claire image bruit
//.\ f [
murqucurs\ LP marqt:lcur
L) ctendu
}/_v LPE LPE
(a) (b) (©)

FIGURE 4.24 — L’influence du bruit sur des marqueurs et la segmentation. (a) image
clair, (b) un fort bruit change l’allure de la segmentation, d’ou la nécessité du choix
précis des marqueurs(c)

a. Recherche du marqueur interne(Im10)

Sur les mammogrammes numérisés, une surdensité correspond a une ré-
gion a fort contraste. Ce terme est assez peu précis mais tout a fait caractéris-
tique de la réalité (Vachier, 1996). Donc, le contraste reste la caractéristique la
plus pertinente pour extraire une masse mammaire.

Les extrema d’une image numérique sont tres bien adaptés pour marquer
les structures sombres et claires d'une image (Lopez, 2003) et puisque les sur-
densités sont des structures claires de l'image mammographique, donc elles
sont considérées comme les maxima régionaux qui représentent les sommets de
la surface topographique.

Un algorithme tres efficace pour le calcul des h-maxima régionaux est fondé
sur la reconstruction géodésique (voir Annexe). Pour extraire les maxima régio-
naux d'une image il suffit d’effectuer une reconstruction géodésique par dilata-
tion de (Im8-h) sous Im8, de soustraire le résultat de Im8, selon I'équation sui-
vante :

Max(Im8) = §7¢(Im8 — 67¢¢(Im8, Im8 — h)) (4.18)
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MAXIMA REGIONAU X\

A1)

FIGURE 4.25 — principe du calcul des maxima régionaux d'une image (h=1)

Cet algorithme est donc tres peu paramétrique : un seul seuil en contraste
est nécessaire (Vachier, 1996). Plus h augmente plus les extrema sont étendus et
seuls les extrema a fort contraste persistent (Vachier, 1996).

Dans notre cas un seuil de contraste (h=0.7) permet de ressortir les surdensi-
tés que le systeme doit les détecter. Néanmoins, on le voie clairement sur la fi-
gure 4.27.a qu'un grand nombre de fines structures sont aussi segmentées qui
correspondent particulierement aux tissus fibreux.

Ce nombre augmente relativement avec la densité mammaire. Ceci est dii
au fait que nous n’utilisons que I'information de contraste pour sélectionner les
régions devant étre segmentée.

Pour sélectionner nettement et séverement ces marqueurs des structures fi-
breuses, en va insérer des connaissances supplémentaires (de taille et de forme).
Ce tri est effectué grace a une étape de filtrage surfacique binaire de I'image
Max(Im8)avec un seuil relativement faible, pour avoir que la structure qui cor-
respond a une masse mammaire. La figure 4.27.b montre le résultat de cette sé-
lection. L’image résultante est notée (Im9).

Cette image nous sert comme marqueur interne mais avant, il faut systéma-
tiquement l'érodée pour qu’il ne soit pas trop pres de la frontiere voulue.
L’érosion utilisée doit assurer la méme topologie : elle ne doit pas se scinder en
plusieurs composantes connexes (Neagel, 2004). Pour cela nous utilisons une
érosion ultime (équation A.33) qui garde la topologie de la structure inchangée
et permet de créer de nouveaux maxima régionaux. Donc 1'érodé ultime (Im10)
de I'image binaire (Im9) représente la portion finale a I'érosion d'ordre i-1 de
celui-ci dans une séquence d’érosions, disparu a l'érosion d'ordre i. Pour les
obtenir, il faut :

- Calculer la fonction distance (voir Annexe) a l'intérieur du masque con-

nexe binaire de la masse (figure 4.26).
- Repérer les maxima régionaux dans cette carte des distances.
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7z, PLATEAUNON EXTREMUM

/ , X
FONCTION DISTANCE /

X
CREATION D'UN NOUVEAU MAXIMUM
@ !
ULTIME ERODE ULTIME \

CHEATION D'UN NOUVEAU MINIMUM

FIGURE 4.26 — Fonction distance qui complete le relief

La figure 4.27 montre les nouveaux maxima régionaux qui nous servent comme mar-
queurs internes pour la segmentation par ligne de partage des eaux.

(©) (d)
FIGURE 4.27 - (a) Maxima régionaux de I'image mammographique avec un h=0.7,(b)
résultat de filtrage surfacique (c) et (d) fonction distance et I'érodé ultime
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d. Recherche du marqueur externe(Im11)

Pour déterminer automatiquement le marqueur externe, nous utilisons la
composante connexe qui correspond a la masse détectée a 1'étape précédente
(im10). Nous dilatons I'mage (Im10) de maniere a ce que les bords de la compo-
sante dilatée soient absolument en dehors de la structure recherché : pour cela
nous utilisons un élément structurant suffisamment grand (un disque de rayon
23 pixels). Nous inversons l'image dilatée pour obtenir le fond qui nous sert
comme marqueur externe (Im11) de la LPE.

4.3.5.3 Ligne de partage des eaux

A cette étape, nous possédons deux marqueurs interne et externe pour la
masse : nous calculons donc la LPE sur I'image gradient de la région recher-
chee.

Pour transformer ces marqueurs en sources d’inondations, on doit modifier
I'homotopie du gradient.

Le principe de la modification d’homotopie du gradient est d'imposer ces
marqueurs (Im10) et (Im11) comme deux seuls minimas régionaux de l'image
gradient et de ne conserver entre les marqueurs que les lignes de crétes les plus
élevées du gradient (figure 4.29.b).

Notons fu l'image (binaire) des marqueurs internes et externes définie
comme suit :

{0 six € Marqueurs
1 sinon

ful(x) = fu) (4.19)

Une reconstruction géodésique de (g(Im8)A fy(x)) par fy;  permet
d’obtenir la nouvelle fonction du gradient g :

g =257 (g Am8)A fur) , fm) (4.20)

fm

LPE(g)

FIGURE 4.28— Changement de '’homotopie d'image gradient g
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La figure 4.28 explique notre propos. L’application de la LPE sur le gradient
modifié g’ permet d’obtenir deux bassins versants :

- un bassin versant correspondant a 'masse.

- un autre bassin versant correspondant au fond.

Effectivement, l'imposition des marqueurs fait disparaitre la sur-
segmentation (figure 4.29.c), du fait que les bassins versants non marqués sont
inondés par l'eau provenant d'un bassin versant marquésans construire les
digues entre les deux.

(©)

FIGURE 4.29 — Résultat de segmentation par LPE controlée par marqueurs. (a) nouvelle
fonction de segmentation, (b) Contours de la masse
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4.4 Deétection des microcalcifications mammaires
4.4.1 Propriétés des MCS

Sur les images mammographiques les MCS apparaissent comme des mi-
nuscules taches légerement lumineuses que les tissus avoisinants, parfois a la
limite de visibilité. Elles peuvent étre bénignes ou malignes : leur nature est
précisée par des micro ou macro biopsies.

Les MCS arrondies ou ovales, uniformes dans leurs tailles et leurs formes,
sont probablement bénignes. A l'inverse, 1'existence d’un certain nombre de
formes et de tailles irrégulieres groupées en une zone sous forme d’un foyer
serré est en soi un signe qui mérite d’étre pris en considération. La figure 4.30
montre les différents cas possible des foyers de MCS sur des images mammo-
graphiques.

Sur les tissus denses, les foyers de MCS sont presque invisibles pour étre
détecter par un radiologue. Les défauts de numérisation ou les structures ana-
tomiques telles que les lobules hypertrophiés sont presque semblable a des
MCS, le faible contraste et d'autres facteurs contribuent a la difficulté de la dé-
tection de MCS.
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FIGURE 4.30 — Exemples de foyers de MCS dans des images mammographiques

4.4.2 Processus proposé pour la détection des MCS mammaires

Récemment, de grands efforts ont été élaborés pour développer un systeme
d’aide au diagnostic en mammographie en vue de détecter les MCS mam-
maires. Cependant, les différents travaux cités dans le (Chap. 2), tous notent
que la détection des MCS est tres complexe dii, d'une part, a la diversité de leur
formes et, d'autre part, a leurs petites tailles. Tenant compte de ces difficultés,
nous avons développé un algorithme de détection des MCS qui s’inspire d'un
processus de morphologique de segmentation : la LPE Contrdlée par Marqueurs.
La mammographie de départ est 'image prétraitée (Im6).

4.4.3 Rehaussement des images mammographiques

Comme les MCS sont des taches de petites tailles et souvent de faible inten-
sité, (les pics qu'elles constituent sur I'image numérisée sont difficiles a mettre
en évidence), concevoir un filtre qui soit capable de les distinguer de bruit est
tres difficile. Il devrait étre choisi avec soin pour privilégier la conservation de
I'information au niveau de ces micro-structures.

Au vue de l'analyse des résultats effectuée précédemment sur les images
mammographiques, Il en résulte que le type du filtrage le mieux adaptée a nos
images mammographiques quelques soit la lésion en question est le filtre mé-
dian.

Donc apres la simplification de 1'image par le filtre médian, un rehausse-
ment de contraste est effectué pour mettre en évidence toute les taches de
hautes fréquences, autrement toutes les régions susceptibles d’étre des MCS.
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Cependant la technique de rehaussement de contraste RMSHE vu précé-
demment n’est pas bien adaptée a ce type de lésions ,vu que ces dernieres pré-
sentent des fines tailles avec un contraste presque homogene avec le tissu envi-
ronnant. Une alternative proposée est I’amélioration du contraste basée sur le
résidu de 'ouverture par reconstruction. Donc, dans tout ce qui suit 1'image de
départ sera I'image (Im7) filtrée par un filtre médian.

444 Détection des régions claires candidates

Apres le filtrage des images mammographies prétraitées, nous avons pensé
de faire ressortir tous les détails clairs, autrement les régions candidates suscep-
tibles de contenir des MCS ; du reste de I’arriere-plan .

Il nous a parait logique de penser a un filtre passe haut pour mettre en
évidence les MCS. Comme son nom l'indique, Le filtre passe-haut a tendance a
retenir l'information a haute fréquence dans une image tout en réduisant
I'information de basse fréquence. C'est a dire que toutes les zones de l'image qui
ne correspondent pas a une zone de haute fréquence sont tout simplement
ignorées.

Cependant, ce type de filtrage n'est pas un « outil magique », il a des effets
négatifs, dont le principal est d'amplifier le bruit de I'image. En effet, le bruit est
particulierement présent dans les hautes fréquences, et traiter une image par un
filtre passe-haut augmentera indifféremment les MCS et le bruit, ce qui n’est
pas souhaitable. Dans ce cas plusieurs détails inexistants réellement peuvent
s’ajouter a ces lésions (Cheikhrouhou, 2012), en causant un taux de faux positifs
(FP) tres élevé.

Heureusement que la morphologie mathématique nous offre 1’alternative et
nous offre un outil par excellence pour mettre en évidence les régions clairs
d'une image, on parle de chapeau haute forme blanc (équation A.17) selon
I’équation suivante :

pi (Im7)= (Im7)-y® (Im?7) (4.21)

La figure 4.31.c et la figure 4.31.d illustre I'effet d’un résidu chapeau haute
forme obtenu a partir de deux transformations : une ouverture classique (équa-
tion A.24) et une ouverture par reconstruction (équation A.29).

A partir de la figure 4.31.d on constate que le Top-hat par reconstruction
est beaucoup moins bruité que le simple Top-hat. Cela est di au fait que
I'image entiere est altérée par l'ouverture classique qui génere plusieurs zones
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plates circulaires dues a la forme de 1’élément structurant circulaire. En re-
vanche dans I'ouverture par reconstruction, la texture de tissu mammaire reste
inchangée. L’image résultante de Top-hat par reconstruction sera notée (MC1).

(b)

(©) (d)

FIGURE 4.31 — La détection des régions candidates (a)l'image originale (mdb219), (b)
image apres suppression du muscle pectoral, (c) image apres application chapeau
haute forme simple, et (d) chapeau haute forme par reconstruction.

Dans la majorité des cas cette transformation est complétée par une opéra-
tion de seuillage et la difficulté de tout seuillage réside dans le choix correct du
seuil.

Un seuil élevé Thigh génere peu de faux positifs mais un taux élevé de faux
négatifs. Dans ce cas, certaines lésions peuvent ne pas étre détectées et par la
suite non diagnostiquées. Ce qui ne répond pas a I'objectif principal de la détec-
tion précoce d'un cancer du sein (Cheikhrouhou, 2012). Tandis qu'une valeur
basse du seuil Tiow engendre peu de FN mais un taux élevé de FP.
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Lopez (Lopez, 2003) propose un seuillage par hystérésis dont le principe est
de reconstruire I'image binaire (MClyjgn) obtenue par un Thigh (figure 4.32.a)
avec celle (MC1y,,) obtenue par Trow (figure 4.32.b) comme marqueur pour ob-
tenir 'image seuillée finale (MC2) selon I'équation suivante (figure 4.32.c) :

(MC2) = T = 8756,y (MCliy) (4.22)

Le résultat d'un double seuillage est généralement meilleur que celui d'un

simple seuillage, de plus le choix des seuils est aussi moins critique. La figure
4.32.c montre le résultat de seuillage par hystérésis pour extraire les régions po-
tentielles d’étre des MCS. A signaler que les faux positifs peuvent étre accep-
tés a cette étape de l’algorithme.

(a) (b) (©)
FIGURE 4.32 — Seuillage de I'image par hystérésis. (a) I'image binaire (MC1yigh=0.038),
(b) I'image binaire (MC1y4w=0.016), (c) I'image reconstruite.

4.4.5 Détection des MCS par reconstruction numérique

Pour repérer les MCS a partir des régions claires (Im7) et pour éliminer les
faux positifs encore présents dans 1'image binaire (MC2), tous les pixels faisant
partie des régions candidates (MC2) sont mises a 0 dans 1'image filtrée (Im?7)
(figure 4.33.a) :

0,six € Im7

(MC3)(x) = {MCZ, six & Im7

(4.23)

Ultérieurement, la reconstruction par dilatation de cette image (MC3) sous
I'image (Im7) élimine les MCS :

(MC4) = 85S,) (MC3) (4.24)
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L’image reconstruite de la figure 4.33.b montre que les MCS sont élimi-
nées. Toutefois, les tissus de la glande mammaire (les régions claires) sont tota-
lement reconstruits. Cela prouve que les MCS sont absolument comprises dans
les régions candidates (Hadjidj et al.).

Par conséquent une soustraction entre I'image (Im7) et I'image reconstruite
(MC4) prends des valeurs élevées pour les MCS, et non pas pour les régions
claires (figure 4.33.c), Il suffit d’appliquer un autre seuillage pour détecter ef-
fectivement les MCS, I'image obtenue montrée dans la figure 4.33.d, est notée
(MC5) :

(MC5) = T 34, ((Im7) — (MC4)) (4.25)

(©) (d)

FIGURE 4.33 — La détection des MCS. (a) image marqueur de la reconstruction, (b)
Image reconstruite, (c) Image résultante de la soustraction,(d) image masque des MCS
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4.4.6 Extraction des MCS par LPE

Apres avoir localisé exactement les MCS, une extraction des contours des
régions marquées est réalisée par le calcul de la LPE Contrdlée par Marqueurs.
A noter que la LPE mosaique évoquée précédemment, ne peut pas étre appli-
quée pour détecter les éventuelles MCS, vu la taille de ces derniers, les régions
de tissus environnant seront fusionner avec celle qui représente les MCS sous
une zone plate commune.

4.4.6.1 Sélection des marqueurs
a. Marqueur interne

Pour déterminer automatiquement les régions qui vont nous servir comme
marqueurs internes pour la segmentation, nous calculons les maxima régio-
naux de la fonction distance de I'image binaire (MC5) qui représente le masque
des MCS.

b. Marqueur externe

D’un autre c6té, pour marquer idéalement le fond, le marqueur externe ne
devrait pas étre trop proche des bords des MCS que nous essayons de segmen-
ter. Pratiquement, pour que cette condition soit vérifiée, une premiere LPE est
construite sur le complément de la fonction distance de I'image binaire (MC5),
c’est-a dire que les sources d’inondation sont les centres des MCS.

A ce stade si tout s’est convenablement déroulé, nous disposons d’un mar-
queur interne et un marqueur externe correspondant aux MCS (fy,) . Nous mo-
difions ’homotopie du gradient g (figure 4.34.a) comme c’est décrit précédem-
ment, afin d’imposer les nouveaux minima régionaux §” (figure 4.34.b).

Une reconstruction géodésique de (g(Im8) A fy(x)) par fy ~ permet
d’obtenir la nouvelle fonction du gradient :

g'=67°¢ ((gUm7) A far) , fur) (4.26)

L’application de la LPE va nous permettre de détecter les contours des MCS
comme le montre la figure 4.34.c et 4.34.d.
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(b)

(©) (d)

FIGURE 4.34 — le résultat de détection des MCS par LPE. (a) I'image gradient, (b) im-
position des marqueurs sur I'image gradient, (c, d) détection de contours des MCS
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45 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis au point un algorithme de segmentation
tres performant issue de la Morphologie Mathématique : la ligne de partages
des eaux, en vue de la détection des foyers des MCS et les masses mammaires,
les premiers signes d’un cancer du sein, et qui font le centre d’intérét de ce ma-
nuscrit.

Chaque étape des algorithmes proposés est effectuée en partant de
I'hypothese que 1'étape précédente doit dérouler avec succe: si une étape
échoue, toute la segmentation échoue. la Morphologie Mathématique nous a
largement servi, on nous offrons un bagage tres puissant afin de maximiser la
robustesse de chaque étape.

L’application de la ligne de partage des eaux sous la contrainte des mar-
queurs nous a permis d’obtenir des contours raffinés qui se rapprochent des
contours idéals des lésions détectées. Dans le prochain chapitre nous mettons
en ceuvre un protocole de validation de nos résultats, pour juger quantitative-
ment leur qualité.
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Chapitre 5

Validation et Evaluation des Résultats

5.1 Introduction

Le but de ce dernier chapitre est de mettre en ceuvre une méthode de
validation de nos résultats afin de juger de leur qualité. En revue, divers
protocoles de validation sont proposés pour évaluer les différents types
d’images médicales. Nous choisissons la validation quantitative par un expert,
puisqu’on dispose d'une segmentation de référence. Nous appuyant sur une
analyse des principaux criteres existants, pour juger quantitativement les
résultats obtenus. Les criteres sélectionnées sont appliqués sur chaque résultat
de segmentation proposé le long de ce travail, a savoir la détection du muscle
pectoral/la région du sein, et la détection des MCS et des masses mammaires.
Tout cela apres avoir fourni une description complete sur la base d’image
standard.

5.2 Base d’'images mammographiques mini-Mias

Mammography image analysis society(Mias) est le fruit du travail d'une
équipe de recherche britannique. Les images mammographiques ont été
obtenues apres une numeérisation des films radiologiques et sélectionnés par le
programme national de dépistage fait a lI'échelle du Royaume-Uni: « UK
National Breast Screening Programme ».
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Le processus de numérisation est réalisé avec un scanner Joyce-Lobel
microdensitometre qui est un dispositif linéaire dans la gamme de densité
optique est de 0 a 3.2 avec une résolution de 50x50 micrometre. Chaque pixel est
codé sur 8 bits. La taille de chaque image est (1024 x 1024) Pixels, de NG qui
varie entre le 0-255. La base d’images contient un ensemble de 322 images
mammographiques numérisées de type de type MLO (incidence latérale
oblique) qui explore le sein gauche et droite de 161 femmes. Les
mammographies au format (.pgm) sont nommeées: « mdb xxx», dont xxx
représente le numéro de l'image qui varie de 001 au 322. Pour chaque
mammographie, la base de données MIAS fournit des informations sur :

1. Le type de la densité mamamire
F Fatty
G Fatty-glandular
D Dense-glandular

2. Le type de la lésion si elle existe
CALC Calcification
CIRC Well-defined/circumscribed masses
SPIC Spiculated masses
MISC ill-defined masses
ARCH Architectural distortion
ASYM Asymmetry
NORM Normal

3. La nature de la lésion si elle existe.
B Benigne
M Maligne
N Normale

4. La localisation de lésion
- Les coordonnées du centre de la Iésion(x, y), l'origine de I'image est le
coin supérieur-gauche.
- Rayon approximatif (en pixel) d'un cercle enfermant I'anomalie.

Sur les figures 5.1 et 5.2 on peut trouver le nombre des mammographies
contenants des calcifications, des masses, d'autres types d'anomalies, ainsi que
le nombre de mammographies normaux, tous répartis selon le type du tissu
mammaire (gras, glandulaire, ou dense).
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120 -
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FIGURE 5.1 — Répartition de la base de données mini-Mias

20 -
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10 - Spiculated
B Circrumscribed
5 _
0 -
Gras Glandulaire dense

FIGURE 5.2 — Nombre de mammographies contenant des masses dans la base min-
Mias

5.3 Meéthodes d’évaluation quantitative

Devant le foisonnement de méthodes développées depuis plusieurs
décennies pour la segmentation des images, le probleme de I'évaluation est
devenu crucial. Disposer de méthodes d’évaluation de résultats est nécessaire
(Foliguet and Guigues, 2006) :

- Aux chercheurs pour comparer un nouvel algorithme a ceux
préexistants.

- Aux utilisateurs pour choisir un algorithme et régler ses parametres
en fonction du probleme a résoudre (Foliguet and Guigues, 2006).

Les méthodes d’évaluation quantitative peuvent étre regroupées en quatre
classes :

1. La validation visuelle par un expert qui se caractérise principalement par les
divers remarques, ou informations de nature qualitatives. Cependant, elle
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n’offre que peu de renseignements quantitatives, non seulement ¢a mais ces
informations peuvent changer dun expert a un autre, selon son expérience,
autrement la connaissance qu’il dispose ou qu’il a regue, donc la notion
d’apprentissage qui entre en jeu.

2. La validation quantitative par un expert ce qui constitue une segmentation
de référence. Elle est tracée a la main par un expert a l'aide d’outils
informatiques de dessin. Ce type d’évaluation est largement employé du
fait qu’on obtient des informations quantitatives tres précises sur la qualité
de la segmentation automatique en matiere de précision et d’efficacité.

Cependant, le probleme majeur de cette validation revient au processus
avec le quelle, on obtient la segmentation manuelle. C’est un travail
fastidieux et long surtout dans le cas ou I'image contient plusieurs objets a
segmenter.

Il arrive que deux segmentations manuelles d"'une méme image tendent a
ne peut étre cohérentes: dans (Wells et al., 1995), les auteurs ont montré
dans leur étude que la variabilité du résultat obtenu entre deux expert
dépasse 15% de différence entre deux segmentations d’'un méme cerveau
(Naegel, 2004). En plus, un expert peut donner deux résultats de
segmentation différents a des moments différents. De ce fait, on ne peut pas
dire sur cette segmentation qu’elle est parfaite et idéale.

3. Validation par des images de syntheése : si I'on veut comparer de maniere
objective les méthodes, il est plus simple d’utiliser des images de synthese,
pour lesquelles une “vérité” est parfaitement connue, a savoir la
segmentation qui a servi a synthétiser 'image. L’inconvénient de cette
méthode est que les images synthétique sont une imitation de la réalité, voir
approximative qui ne représentent pas toutes la réalité.

4. Validation par des images de références de sujets vivants ou décédés : cette
validation est rarement utilisée, voir sa difficulté dans la réalisation. Elle
repose sur le calcul des données issu d'un sujet vivant ou décédé afin de les
comparées avec celles obtenues théoriquement par une segmentation
automatique.

5.4 Méthode d’évaluation exploitée

Afin d’obtenir une évaluation quantitative de nos résultats, nous nous
sommes servis des segmentations effectuées par des experts sur les images de la
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base mini-Mias. Méme que la segmentation d'un expert est susceptible d’étre
erronée, cependant elle offre une approximation par excellence. Nous
employons les rapports qui sont souvent utilisés dans la littérature pour évaluer
la segmentation des lésions ou des régions du sein sur les images
mammographiques.

Le choix de ces rapports va grandement faciliter la comparaison de notre
travail avec ceux de la littérature qui ont employé les mémes criteres
d’évaluation. Ces rapports sont : la sensibilité, la spécificité et la précision.

5.4.1 Définition des criteres d’évaluation

Les criteres évoqués précédemment sont issus d’'une comparaison pixel a
pixel sur 'ensemble des pixels des masques binaires de structures a segmenter
manuellement (Eexer) et automatiquement (Eauro).

L’arriere-plan du cliché mammographique n’est pas pris on considération
lors du calcul de ces criteres (les pixels noirs).

La sensibilité est la capacité d'un algorithme de donner un résultat positif
quand la maladie est présente. Tandis que la spécificité est la capacité d'un
algorithme de donner un résultat négatif quand la maladie est absente. On
note :

Sensibilité = VP/ (VP+ FN) 6.1)
Spécificité = FP/ (VN +FP) (5.2)
Précision = (VP+ VN)/ (VP +FP+ FN +VN) (5.3)

On peut noter aussi que :
1 — Spécificité = TFP
{1 — sepnsibilité = TFN 4)
Avec:
VP (vrai positif) est le nombre de pixels classés comme MCS, dont
réellement sont des MCS.
FP (faux positif) est le nombre de pixels classés comme MCS dont
réellement ne sont pas des MCS.
TN (vrai négatif) est le nombre de pixels qui ne sont pas classés comme
MCS dont réellement ne sont pas des MCS.
FN (faux négatif) est le nombre de pixels qui ne sont pas classés comme
MCS dont réellement sont des MCS.
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Donc apres avoir proposé un protocole de validation, on l'applique sur
chaque résultat de segmentation proposé dans ce travail a savoir:

- segmentation du muscle pectoral et la région du sein.
- segmentation des masses mammaires.
- segmentation des MCS du sein.

55 Evaluation du résultat de I'extraction de la région du
sein

Comme nous l'avons exposé précédemment, le but de cette étape est
d’extraire ou d’isoler du volume de données initial (I'image
mammographique), la région d’intérét « le sein ». La segmentation du profil
extérieur du sein était parmi les objectifs du présent travail. Nous rappelons
que nous avons extrait la région représentant le sein par les opérations de
filtrage morphologique et le seuillage automatique d’Otsu. Pour évaluer la
performance de l’approche proposée, nous avons demandé a un radiologue
expérimenté de marquer manuellement le contour du sein (figure 5.3).

_FP

_ ground
truth

‘FN
FIGURE 5.3 — TP, FP, EN et le la segmentation manuelle sur la région du sein

Nous calculons, par la suite le rapport décrit dans 1'équation 5.5, pour
trouver la précision du contour détecte.

M=2EXPTOEAUTO o 1009, (5.5)
EgpxpTYEAUTO

La mesure de la précision (M) de segmentation de la région du sein pour les
322 images mammographique est illustrée dans le graphe a la figure 5.4.
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FIGURE 5.4 — Mesure de la performance de segmentation de la région du sein

Sur 110 images mammographique tirées de la mini-Mias, notre algorithme
a réussi a obtenir un taux de précision moyen de 99,25 % .Ces images ne
contient pas les artéfacts radio-opaques, mais souffre d'un fond bruité (figure
5.5). Cependant sur 212 images mammographiques le taux moyen achevé est
de 98.87%, ces images contiennent les artéfacts radio-opaques cités
précédemment sous forme d'étiquettes d'identification, de marqueurs opaques,
et les raies de numérisation (figure 5.5.b, ¢, d).
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(d)

FIGURE 5.5 — Segmentation de la glande mammaire sur des différentes images de la
bas min-Mias

Dans certain cas le taux de précision obtenu est de 97.52%, cela est dii en
fait aux étiquettes qui sont collées ou couvrent une partie de la région intérieur
du sein comme le montre la figure 5.5.d et la figure 5.6. Cela s’explique au
niveau de la phase d’analyse des composantes connexes (ECC), I'algorithme a
considéré que I'étiquette collée sur la partie supérieur de la glande mammaire,
comme une seule composante connexe avec celle de la glande (étiquetées avec
la méme couleur bleu),donc I'opération de filtrage surfacique qui vient par la
suite, va pas supprimer ces artéfacts (figure 5.6).
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FIGURE 5.6 — Résultat d’une fausse détection du contour du sein

Donc d"une fagon générale, et a peu d’exception notre algorithme est assez
flexible et fait face au niveau élevé de la variabilité en mammographies, il n’est
sensible ni a la taille de ces artéfacts, ni a leur positions et orientations. De plus
un grand atout de cet algorithme est d’étre peu paramétrique. En effet, les
connaissances nécessaires pour initialiser le systéme sont : la taille de la glande
mammaire. De plus, les résultats obtenus sont comparés avec les travaux cités
dans la littérature et récapitulé dans le tableau 5.1. Les résultats de comparaison
sont tres satisfaisants et encourageants.

Auteur Nombre d’images Précision
Raba et al, 2005 320 98%
Feudjio et al, 2014 69 98.7%
Nanayakkara et al, 2015 320 99.00%
Touil et Kalti, 2016 200 95%
Approche proposée 322 99,25

Table 5.1 — Comparaison des résultats obtenus par notre approche avec celles de la
littérature

5.6 Evaluation du résultat de segmentation du muscle pectoral

Rappelons tout d’abord que pour détecter le muscle pectoral, nous avons
proposé d’intégrer deux méthodes dans un schéma de segmentation coopératif
pour aboutir a un résultat optimal. Le processus de coopération
régions/contours que nous l'avons proposé repose sur l’approche de C-
moyenne floue (FCM) et I'approche des ensembles de niveaux (Level set) sous
une forme séquentielle.

Pour évaluer la performance de l'approche proposée, une comparaison a
été faite par une inspection visuelle effectuée en consultation avec un expert sur
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les différentes mammographies. Donc, apres l'application de l’approche
coopérative pour détecter la région pectorale, nous avons calculé par la suite le
rapport décrit précédemment dans 1'équation.5.5, pour trouver la précision du
contour détecté.

Tout d’abord, il est a signaler que le nombre total pris pour I'évaluation est
de 200 images, en excluant les images qui présentent les mémes caractéristiques
(méme taille du muscle sur le méme type de densité mammaire), ou dans le cas
ou le muscle pectoral n’est pas visible sur la projection MLO, c’est le cas de
(mdb284) et (mdb236) par exemples.
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Précision
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FIGURE 5.7 — Mesure de la performance de segmentation du muscle pectoral

D’apres la figure 5.7, il est clair que la méthode proposée présente un bon
fonctionnement pour la majorité des mammographies. On obtient un taux de
précision qui varie entre le 92.65% et 98.02% dans les images qui présentent un
fort gradient entre la région du sein et le muscle pectoral (cas des
mammographies claires), (figure 5.8).
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FIGURE 5.7 — Résultat de segmentatuion du muscle pectoral : de haut en bas . mdb011
, mdb013, mdb021, mdb 135

Cependant, un faible taux de précision de 92.65% est obtenu sur quelques
images de type (mdb002) (figure 5.9). La raison principale de cette chute de
précision est que la région pectorale n’est pas une région homogene, elle
contient une sous-région, qui agit comme une nouvelle zone en raison de la
différence d'intensité dans cette sous-région et dans la région restante, et
puisque la classification par FCM base sur sa partition sur le critere d’intensité
donc il a classé la région pectorale en deux sous régions comme le montre la
figure 5.9.b et la figure 5.9. c.
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Notre algorithme a échoué dans la détection du muscle pectoral dans les
mammographies ou la glande mammaire présente la méme forte intensité que
le muscle, on montre un cas d'un sein dense (figure 5.9.¢, £, g).

(e) (f)

FIGURE 5.9 — Résultat d'une fausse détection du muscle pectoral. (a) Image originale
mdb002, (b) et (c) Résulat de classification par FCM(Classe 3 et 5), (d) Résulat de
segmentation,(e) Image originale mdb179, (f) Résulat de classification par FCM,(Classe
2), (g) Résultat de segmentation

Comparativement a d'autres approches citées dans la littérature (Table
5.2), notre méthode s'avere d’étre un peu plus réussie. En conclusion, on peut
dire que la qualité de segmentation est fortement liée non seulement a la nature
de I'image elle-méme (question de densité) mais aussi a la nature bruité ou
filtrée de 'image, cela implique que I'étape d’extraction de la région du sein et
le fond nettoyé a parfaitement participé a la détection correcte du muscle
pectoral. Ces résultats montrent encore une fois que notre approche peut étre
utilisée efficacement comme une étape de prétraitement pour un algorithme
ultérieur de recalage.

Auteur Nombre d’images Précision
Kwok et al, 2004 322 83.9%
Raba et al, 2005 320 86%

Chandra et al, 2012 288 89.5%
Eddaoudi, 2012 322 98%
Maitra et al, 2012 308 95.71%
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Mustra et al, 2012 295 91.61%
Akram et al, 2013 322 97.84%
Vaidehi et al, 2013 120 85%.
Chen et al, 2015 322 97.2 %
Sreedevi et al, 2015 161 90.06%
Approche proposée 200 97,92%

Table 5.2 — Comparaison des résultats obtenus par notre approche avec celles de la
littérature

5.7 Evaluation du résultat de segmentation des masses
mammaires

L’évaluation du résultat de segmentation des masses mammaires par
I'application de ligne de partage des eaux contrdlée par marqueur est effectué
par le calcul des criteres cités précédemment (Eq. 5.1, 5.2, 5.3) sur un ensemble
de 42 images qui contient des masses dont 23 sont bien définis et 19 images sont
spiculées, sur des mammographies de différentes densité.

A signaler que la base mini-Mias ne fournit pas dans sa segmentation
expertisée, le contour précis de la masse, mais plutdt elle offre juste sa
localisation, on donnant les cordonnée du centre de la 1ésion (X, y), aussi le rayon
approximatif (en pixel) d'un cercle enfermant la masse.

En premier temps, on a proposé d’évaluer nos résultats a travers les
informations fournies par la base. Pour cela, il nous faut tout d’abord :

- Déterminer le centre de gravité c (cxcy) de la Iésion, calculé comme étant
la moyenne des cordonnées en X, et moyenne des cordonnées eny :

—1yK .
Tk Zi=a ¥t (5.6)
K
ye =% Yi=1Yi

Avec K le nombre de points dans la région de la forme et (xi, yi) sont les
points contenus dans cette région.

- Déterminer les coordonnées du point appartenant au contour de la
masse détectée, le plus éloigné du centre de gravité de la masse. A partir
de ces cordonnés on calcul la distance qui va nous servir comme rayon
pour tracer le cercle qui entoure la lésion. Ce protocole dévaluation est
illustré par la figure 5.10.
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Cependant ce protocole d’évaluation n’est pas pertinent et reste non
signifiant, du fait que le nombre de pixels du cercle qui englobe la lésion est tres
grand par rapport aux nombre de pixels de la lésion elle-méme (dépasse les
50%), de plus le rayon du cercle qui entoure la région tumorale est
approximatif et il ne représente en aucun cas ses vrais contours.

(a) (©)

FIGURE 5.10 — Protocole de validation selon la base mini-Mias. (a) Résultat de
segmentation automatique, (b) segmentation expertisée fournie par la base mini-Mias,
(c) criteres d’évaluation

L’exclusion de cette approche d’évaluation nous mene a demandé d’un
médecin expérimenté de nous expertiser 1'ensemble de 42 images sélectionnées
en fournissant une détection manuelle sur les contours des masses.

M Sensibilité B Spécificté Précision
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FIGURE 5.11 — Mesure de la performance de segmentation des masses mammaires
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La figure 5.11 montre les résultats obtenus apres le calcul de la sensibilité,
la spécificité et la précision. Nous considérons que ce coefficient montre une
segmentation précise s'il est au-dessus de 90 %.

Une grande précision est obtenue dans le cas des masses a contours bien
définit sur un tissu clair ou mixte, elle atteint les 99% (figure 5.12.a, b, c).
Cependant, l'algorithme reste moins performant dans le cas ou les masses
présentent un contour mal défini (spicule), la sensibilité est réduite de 10% dans
les seins denses (figure 5.12.f) et de 7% dans les seins glandulaires, cela est dii a
la différence de contraste entre les tissus normaux et le tissu pathologiques. Les
exemples de la figure 5.12.e et la figure 5.12.f illustrent le comportement de
I'algorithme de segmentation dans des cas particulierement difficiles ou les
masses s’enfouies dans la masse fibreuse environnante ; une portion de leur
contour manque, les contours des masses sont médiocres.

Dans certaines régions de la masse, le contour va situer au-dela du vrai
contour et donc prendre des pixels qui n’appartiennent pas a la masse, ce qui
explique la diminution de taux de spécificité, autrement 1'augmentation de
nombre de FP. La LPE sera tres irréguliere dans ces endroits, di a la présence
des seconds gradients entre le marqueur externe et interne, pas de forts
gradients, ce qui empéche la LPE d’étre moins précise, malgré les étapes de
filtrage.

(b)
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()
FIGURE 5.12 — Résultat de segmentatuion des masses mammaires .(a)mdb021,
(b)mdb184, (c)mdb025 ,(d)mdb 023, (e)mdb028, (f)mdb063
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D’un autre coté, I'étape de préparation des images mammographiques
(Chap.3) a contribué, formellement a I’amélioration des résultats de
segmentation des masses mammaires, tout en réduisant le nombre de faux
positifs.

Pour résumer, et a peu d'exceptions l'algorithme de LPE a prouvé son
efficacité dans la détection des masses: qu’elles soient de petites ou de grandes
tailles, de forme rondes, ou spicules de faible ou fort contraste, homogene ou
non, aux contours bien définis ou mal définis, il conserve la forme, autrement
I'information sur le contour, notion importante dans le diagnostic des masses.

De plus pour évaluer l'apport de la méthode proposée, nous l'avons
comparée avec d’autres algorithmes cités dans la littérature (Tableau 5.3) et
qui ont déja été validés par les radiologues. Le tableau récapitule les résultats de
ces travaux en termes de précision et montre la grande performance de notre
approche.

Auteur Nombre d’images Précision
Mudigonda et al, 2001 56 81%
Kom et al, 2007 61 95.91
Kai et al, 2011 170 91.3%
Hsu, W.Y, 2012 322 93%
Gorgel et al, 2013 60 94%
Kurt etal, 2014 96 93.2
Anuradha et al, 2015 50 83%
Lu et al, 2015 120 85.0%
Rouhi, 2015 322 96.47%
Anitha et al, 2017 170 93.5%
Vikhe, et al, 2017 45 90.9
Elmoufidi,et al, 2017 322 94.75 %
Notre approche 42 98.86%

Table 5.3 — Comparaison des résultats obtenus par notre approche avec celles de la
littérature

58 Evaluation du résultat de la segmentation des
Microcalcifications mammaires

La figure 5.13 montre I"évaluation de la segmentation des MCS par la ligne
de partage des eaux controlée par marqueurs. Selon le résultat obtenu,
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l'algorithme réussit a identifier exactement les foyers des MCS pour un sein
gras (densité clair) : c’'est un cas radiologique facile, puisque le tissu mammaire
est radiologiquement clair et les MCS sont évidentes méme pour les radiologues
(figure 5.14.a).

Dans ce cas la sensibilité, et la spécificité obtenues sont supérieures a 99,
65%, 99, 84%, respectivement. On constate que le nombre de FN est faible, tandis
que le nombre de FP est élevé, donc la segmentation par LPE a surestimer le
nombre des pixels qui appartient aux MCS mais aussi d’autres fines structures
qui appartiennent au parenchyme mammaire. Dans certains cas, la sensibilité est
réduite de 10% pour les seins denses et glandulaires. Ceci est di1 au fait que les
tissus denses provoquent un faible contraste entre les anomalies et les tissus
environnants par rapport aux seins gras. Dans ce cas, la sensibilité et la
spécificité prennent respectivement des valeurs plus faibles 89, 97% et 98, 02%.
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Nombre de réference des images mammographiques

FIGURE 5.13 — Résultat de I'algorithme de détection des microcalcifications

La figure 5.14.d et la figure 5.14.e montre deux mammographies qui
appartient a ce cas: le tissu du sein est dense, ou les MCS apparaissent sous un
faible contraste (contraste entre les pcas et le tissu environnant). Ainsi, la
détection visuelle des MCS est extrémement difficile méme pour les radiologues
experts. Malgré ces difficultés, notre approche a correctement détecter le foyer
de MCS.

Cependant, dans certaines images, beaucoup de MCS ne sont pas détectées;
Ceci est dii a leur faible contraste et a la densité trés élevée des textures du
parenchyme mammaire.

139



Chapitre 5. Validation et Evaluation des Résultats

Donc, notre approche proposée dépend essentiellement de la densité du tissu
mammaire. Cependant, la forme et la taille de la lésion n'ont pas une forte
influence sur la performance de l'algorithme de segmentation proposé.
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Aey

é,

(e)
FIGURE 5.14 — Des exemples pour la détection des MCS mammaires pour les images :
(a) mdb219, (b) mdb252, (c) mdb223,(d) mdb253, (e) mdb227

Apres avoir évalué notre approche de segmentation par rapport a la
segmentation manuelle, nous voulons l’évaluer encore une fois mais par
rapport aux travaux de littérature cités dans le (Chap.2) et récapitulé dans le
tableau (Tableau 5.4).

Auteur Nombre d’images | Précision
Ben Hamad et al, 2007 60 85,2%.
Padopoulos et al, 2008 322 92.6
Abdul Malek et al, 2010 50 94%
Mohanalin et al, 2014 50 93.75
Hamidreza et al, 2015 322 91.43%
Notre approche 22 98.35

Table 5.4 — Comparaison des résultats obtenus par notre approche avec celles de la
littérature

Le tableau résume tous les travaux récents de segmentation des MCS validé
sur les images mammographiques de la base mini-Mias mais qu’ils n’utilisent
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pas le méme nombre d’images et la méme taille originale de l'image
(1024x1024). Souvent ils travaillent sur des sous-images qui correspondent juste
aux MCS candidates. A partir de cette comparaison, nous pouvons constater
une fois de plus que notre méthode fonctionne correctement dans la détection
de MCS avec un taux de 98,35 % de précision.
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5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, une étude comparative quantitative a été réalisé entre le
résultat obtenus par nos approches de segmentation et la segmentation
effectuée par un expert, afin d’évaluer leur robustesse.

En premier temps nous avons évalué les résultats de segmentation du
muscle pectoral et la région du sein avec 'approche coopérative séquentielle :
FCM/Level set, décrite dans le chapitre 3. Nous avons également évalué
I'approche de segmentation par ligne de parte des eaux controlée par
marqueurs dédié a la détection des MCS et les masses du sein.

L’évaluation a été réalisée par l'utilisation d'une base de données
mammographiques connue la mini-Mias. Le résultat obtenu est performant et
précis, prouve son efficacité et sa supériorité par rapport aux travaux cité dans
la littérature.

Malgré cette comparaison, elle reste une évaluation non parfaite et non
équitable, du faite que nous ne possédons pas des informations complete sur le
type de densité mammaire des images mammographies utilisées, la taille de
I'image utilisée et parfois le nombre d’images évaluées. Pour cela, on a pensé
de travailler sur la totalité de la zone du sein de la mammographie pour détecter

les 1ésions mammaires ou pour extrairez le muscle pectoral : cette maniere de penser
est plus réaliste.
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Conclusion Générale et Perspectives

Dans ce travail de these, nous avons tenté d'apporter un nouvel éclairage a
l'analyse des images mammographiques pour wune aide au
diagnostic pertinente pour le médecin radiologue. Toutefois et au regard de la
technologie avancée dans le secteur médical, I'analyse du cancer du sein reste
un réel probleme de santé publique et un sujet de recherche d'actualité trés mais
difficile. Dans ce travail de recherche nous avons con¢u un systeme
performant de segmentation d'images mammographiques ayant pour objectif
d'aider les radiologues a dépister le cancer du sein a un stade précoce. Ceci
s'effectue a l'aide d'un processus de détection de deux lésions mammaires a
savoir les masses et les microcalcifications, les signes primaires d'un cancer du
sein.

Mener a bien ce travail, a nécessité tout d'abord une connaissance a priori
sur : le type et la qualité d'images a traiter, et la structure a segmenter. En
analyse d'images mammographiques, et quel que soit l'approche de
segmentation employée, elle reste sans aucun doute la tache qui mobilise le plus
d'efforts. Le choix de la technique qui s'adapte le mieux a une
telle problématique nécessite une synthese sur les diverses approches
développées dans la littérature afin d'améliorer le résultat de segmentation.

Dans ce contexte, nous avons exposé une revue bibliographique sur les
travaux de recherches en termes de segmentation des lésions mammaires a
savoir les microcalcifications et les masses du sein. Nous avons vu que la
segmentation morphologique par la ligne de partage des eaux est un processus
par excellence qui répond a nos besoins.

La partie du prétraitement des images mammographiques proposé dans ce
travail et qui se résume dans les étapes d'extraction de la région du sein et la
suppression du muscle pectoral, a grandement contribué a améliorer la
détection des lésions mammaires, tout en réduisant le taux de faux positifs. Les
travaux récents nous ont conduits a intégrer deux méthodes dans un schéma
de segmentation coopérative pour aboutir a un résultat optimal. Une fois que
nos images sont prétes pour les algorithmes ultérieurs de segmentation, nous
avons appliqué l'algorithme de la ligne de partage des eaux afin de détecter les
masses et les microcalcifications du sein. Cette approche de segmentation par
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régions, nous a permis d'obtenir des contours raffinés qui se rapprochent des
contours idéals des lésions détectées.

Finalement, nous avons mis en ceuvre un protocole de validation de nos
résultats, pour juger quantitativement leur qualité puis une étude comparative
avec les travaux cités dans la littérature a été menée afin d'évaluer encore une
fois leur robustesse.

L'évaluation a été réalisée sur une base de données d'images
mammographiques connue la mini-Mias. Le résultat obtenu était performant, et
il a prouvé son efficacité et sa supériorité par rapport aux travaux cités dans la
littérature. Ce résultat peut étre considéré comme une seconde lecture
potentielle apres le médecin radiologue « sans pour autant le remplacer ».

Perspectives

Les recherches effectuées pendant cette these nous a permis de dégager de
nombreuses pistes de recherche qui n'ont pas encore été explorées. Nous les
résumons dans ces quelques lignes :

Enrichissement de la description

Notre travail de recherche a été consacré a la détection des masses et des
microcalcifications =~ mammaires. I  serait, donc, intéressant de
tester son efficacité sur la caractérisation afin de déterminer leur nature en
termes de malignité ou bénignité. Une étude bibliographique montre
l'importance de la description de forme par rapport a la description de texture
particulierement dans le cas des masses mammaires. Ces descripteurs sont
fortement liés a la régularité (ou non) et a la spiculation du contour de la forme
a étudier. Cependant, des travaux antérieurs ont proposé d'enrichir la phase de
description, en combinant des attributs de différente nature, a titre d'exemple
les descripteurs de forme et les descripteurs de texture. Particuliéerement dans
I'étude des masses, cette association permet de différencier entre les classes
ACR4 (contour lobulé ou masqué) et ACR5 (contour flou et irrégulier). Ce
point représente un vrai obstacle pour les radiologues. Apres I'étape
d'extraction des parametres pertinents une classification peut étre envisagée
pour classer une anomalie en type bénigne ou maligne.

Comparaison automatisée d'images mammographiques

En mammographie, les radiologues comparent les couples bilatéraux
d'images du sein droit et gauche ou des images temporelles du sein d'une
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méme patiente, pour détecter ou suivre des éventuelles évolutions tissulaires ou
déformation mécanique des tissus et découvrir les asymétries bilatéraux.
Cependant, cette comparaison nécessite un alignement parfait des zones
similaires présentes sur les clichés. Ces zones tels que le contour du sein,
le mamelon, ou encore le muscle pectoral, sont les éléments de repere les
plus robustes pour un recalage robuste.

Résolution du probleme de détection dans les images de fortes
densités mammaires

Une des raisons de 1'échec de notre algorithme de segmentation des masses
ou des microcalcifications est la forte densité de tissu mammaire. a notre
connaissance, il n'existe pas de travaux qui traitent ce cas. Donc le probleme
reste ouvert... et nous pensons que toute amélioration bénéfique apportée a la
détection doit se faire sur la résolution qui permet une distinction efficace
entre les tissus normaux et les lésions.

Bien entendu cette liste est non exhaustive et d’autres extensions
supplémentaires peuvent certainement étre imaginées...
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Introduction a la
Morphologie Mathématique

1 Introduction

La Morphologie Mathématique a été créé en 1964 par Georges Matheron
(Matheron, 1967) et Jean Serra (Serra, 1982) dont la plus grande partie de cette
théorie a été développée dans les laboratoires de 1'Eole des Mines de Paris. Son
développement a été motivé par des applications industrielles : c’était le pro-
bleme de quantification des structures géologiques qui a conduit Matheron et
son étudiant Serra a construire les opérateurs mathématiques essentiel a cette
étude.

La Morphologie Mathématique est la premiere théorie non-linéaire du trai-
tement d’images capables de réaliser des taches tres sophistiquées sur des
images binaires ,en niveaux de gris et couleur , aussi bien 2D que 3D, en biolo-
gie et cytologie quantitative, en imagerie médicale, en imagerie aérienne et sa-
tellitaire, en robotique et vision par ordinateur, en contrdle industriel non des-
tructif, dans les études sur les documents et les ceuvres d’art.

Bien qu’elle ne soit pas limitée au traitement des images, la Morphologie
Mathématique y trouve un immense champ d’applications par exemple en ana-
lyse de données, dans le domaine de la sécurité ou encore en théorie des jeux.
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2 Principe et problématiques

Le principe de base de la morphologie mathématique consiste a comparer
une forme inconnue a une forme de référence connue, appelée élément struc-
turant. Cette sonde balaye toute I'ensemble et permet en chaque point
d’effectuer une comparaison au travers des relations booléiennes tel que
I'union ; l'intersection, I'inclusion et la complémentation. L’approche de mor-
phologie mathématique vise a déterminer les caractéristiques d’un objet, sim-
plifier 'image en supprimant certaines structures géométriques, la séparation
des objets collés, la comparaison entre deux formes en utilisant I'élément struc-
turant, enfin la segmentation qui s’appuie sur 'opérateur de ligne de partage
des eaux.

Dans cette section, nous faisons un bref récapitulatif des principaux opéra-
teurs morphologique, qu’ils nous paraient utiles pour la compréhension de ce
manuscrit . Donc, on verra par la suite qu’a partir de deux opérateurs de base,
appelées dilatation et érosion on peut construire des outils plus avancées (fi-
gure 1) tel I'ouverture et la fermeture. L’application successives de tels filtre
donne naissance a des opérateurs plus complexe : top-hat, le squelette, les filtres

alternés séquentiels, la reconstruction,...
I_Erosu?n . Squelettes
Dilatation Laplacien Reconstructio
Gradients \Top-hat 7 . W n
Ouverture Ll
Fermeture
[

locaux

Complexité, richesse des propriétés

FIGURE 1 — Construction des opérateurs de la morphologie mathématique

3  Propriétés de base des transformations morpholo-
giques

Les transformations morphologiques sont dotées de propriétés importantes

dont nous rappelons des a présent les définitions. Ces propriétés de base, rela-

tives aux opérations sur les ensembles, servent a caractériser les transformations
morphologiques.

Définition 1 Idempotence Une opération f est idempotente si elle donne le méme
résultat qu’elle soit appliquée une fois ou bien deux fois de suite :
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fidempotent & VI image, f(f(1)) = f(I) (A1)

Définition 2 Extensivité Une transformation f est extensive si son résultat est plus
grand que l'image de départ, pour toute image :

fextensive & VIimage, f(I) > 1 (A.2)
Définition 3 Anti-extensivité Une opération est anti-extensive si son résultat est
plus petit que l'image de départ :

fextensive & VIimage, A(I) <I (A.3)
Définition 4 Croissance Une transformation f est croissante si elle préserve l'ordre :

fcroissante & VI, | image, <] = f(I) < f(]) (A.4)

4 Transformations morphologiques sur les ensembles

4.1 L'élément structurant

Les transformations morphologiques reposent sur le concept de transforma-
tion géométrique d’une image par un élément structurant. L’élément structu-
rant (ES) est un masque de forme quelconque dont ses éléments forment un
motif.

Définition 5 L'élément structurant Soit B un sous-ensemble de E, nommé élément
structurant. Si x est un élément de E, alors on définit |’ensemble Bx, le déplacement de B
en chaque point x de l’espace E :

Bx={b+x | bEB} (A.5)
On introduit aussi le symétrique de B, noté Bs :

B~ {-b, V bEB} (A.6)
Si L’élément structurant est symétrique, on a : Bs=B

Chaque (ES) possede une origine qui permet de le positionner par rapport a
I'image. Les éléments structurants plans les plus classiquement utilisés sont la
croix, constituée de I'origine et des quatre points les plus proches, le carré, cons-
titué de l'origine et des huit points les plus proches, droites,... (figure 2). La
forme et la taille de 1’élément structurant constituent les deux principaux para-
metres a choisir pour une transformation morphologique, selon les besoins de
I’analyse.
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FIGURE 2 — Eléments structurants plans sur une trame carrée

4.2 L’érosion et la dilatation

L’érosion et la dilatation sont les opérateurs de base de la morphologie ma-
thématique. Elles sont a I'origine d'un tres grand nombre de transformations
plus complexe (les filtres morphologiques, gradient morphologique,...).

En premiers temps, ces opérateurs seront appliquées sur des images bi-
naires, nous verrons plus tard comment ce formalisme mathématique peut
s’étendre aux images en niveau de gris.

Définition 6 La dilatation morphologique Soit X un sous-ensemble de E. La dila-
tation morphologique de X par un élément structurant B, noté 65(X), est définie par
I'ensemble des points x de l'espace pour lesquelles Bx présente une intersection non vide
avec X :

6p (X)={x:X N Bs# @} (A.7)

Définition 7 L’érosion morphologique L'érosion d’'un ensemble X par un élément
structurant B, noté €8(X), est I'ensemble des points x de l’espace pour lesquels Bx est
contenu dans X :

eg (X) ={x: B« X} (A.8)

Selon Risson (Risson, 2001), 1'érosion d'une image par un élément structu-
rant équivaut a se demander en chaque point de I'ensemble, si I'élément struc-
turant centré en ce point est contenu dans la structure ou pas.

La figure 3 donne un exemple d’application de ces deux opérateurs sur des
images mammographiques apres binarisation. Les objets blancs présentent le
cas des microcalcifications translucides et les pixels de bruit.
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(b)

FIGURE 3— Effet de la dilatation binaire. (a) masque bi,aire de MCS, (b) Dilatation des
microcalcifications par) élément structurant disque de taille 5 et (c) I'érosion du méme
ensemble par le méme élément structurant

L’érosion et la dilatation possedent de nombreuses propriétés intéressantes
du point de vue de I’analyse d’images, on peut les résumées par :

o La dualité entre I'opération d’érosion et de dilatation par rapport au
complémentaire :

X@ Bx= (XC 6 Bx)c et Xe Bx =( XC@ Bx)C (Ag)
o L'érosion et la dilatation sont des transformations croissantes :

XcY = 8z (X)c 85 (Y)
XY = g5 (X) C ez (Y) (A.10)

o La dilatation est extensive, tandis que l'érosion est anti-extensive :
X) € 8g(Y) eg(X)cX (A.11)

o L'érosion et la dilatation suivent tous les deux la loi de Distribution :

Sgug (X) =65 (X) U 85 (X)
epus (X) = &5 (X) N g5 (X) (A.12)

Cette propriété a une grande importance pratique puisque cela permet de
décomposer un élément structurant en éléments plus simples dont I'union re-
donne cet élément.
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oLes opérations morphologiques répétées reviennent a les appliquer avec
un élément structurant plus grand dilaté par lui-méme :

eg (eg(A)) =¢ec (A)  avec C=¢€g (B)
05 (X) (65 (A))=6.(A) avec C=8p (A.13)

o Les opérations d'érosion et de dilatation ne sont pas réversibles. La succes-
sion de dilatation et de I'érosion ne permet pas toujours de retrouver
I'ensemble d’origine.

5 Filtres morphologiques

L’objectif de la phase de filtrage est de simplifier I'image, on éliminant les
détails inutiles. Si a titre d’exemple, dans certains cas la notion de texture est
inutile, elle peut donc aisément éliminer, tandis que dans d’autres cas la texture
reste primordiale. Le principe du filtrage morphologique est de supprimer
uniquement certains structures et de laisser les autres inchangées, les contours
doivent étres préserver ; c’est ce qui permet de distinguer les objets.

Définition 9 Les filtres morphologiques Pour qu’un opérateur soit un filtre mor-
phologique, il doit vérifier deux conditions nécessaire est suffisante : l'idempotence et la
croissance :

fest un filtre morphologique = f est croissant et idempotent (A.14)

5.1 Ouverture et fermeture

Bien que les opérations de dilatation et d’érosion ne soient pas réversibles,
leurs successions permettent d’élaborer deux nouvelles opérations morpholo-
giques telles I'ouverture et la fermeture. En termes d’opération sur les en-
sembles binaires on définit :

Définition 10 L’ouverture morphologique d'un ensemble X, notéeyg, est
l'opération de I’érosion suivie d’une dilatation avec B :
Y = 6p(ep(X)) (A.15)

En inversant 1'ordre des opérations utilisées pour définir 1'ouverture, nous
obtenons une nouvelle opération appelée fermeture.
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Définition 11 La fermeture morphologique d'un ensemble X, notée ¢p, est
l'enchainement d'une dilatation suivie d’une érosion par le méme élément structu-
rant B :

pp(X)=¢ez(6p (X)) (A.16)

On reprend I'exemple précédant mais on applique cette fois une ouverture
puis une fermeture avec un élément structurant disque de taille 7 (figure 4).

(a) (b) ()

FIGURE 4 — Ouverture morphologique par élément structurant disque de taille 7 (b) et
la fermeture morphologique par le méme élément structurant(c)

5.2 Transformation "chapeau haut de forme"

Dans certains situation, il se pourra que nous voulions savoir ou détecter
ce qu'a éliminé une ouverture ou ce qu'a rajouté une fermeture par rapport a
l'image original. Pour mettre en évidence ces détails, F. Meyer a inventé une
transformation intéressante et particuliere appelée « chapeau haut de forme ».
Pour détecter les pics clairs de luminance, on définit :

Définition 12 Chapeau haut de forme blanc (white top-hat, en anglais), est définit
comme la différence entre l'identité (f) et son ouverture y5(f) tel que :

ps(F)=@-vE () (A.17)

Par symétrie, pour extraire les vallées ou ressortir les structures sombres de
I'image on définit le chapeau haute forme noir:

Définition 13 Chapeau haut de forme noir (black top hat, en anglais) est définit
comme la différence entre la fermeture @g(f) et l'identité (f) tel que :

ps(f)=os(f) = (f) (A.18)
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La figure 5 montre que I'application de chapeau haut de forme blanc per-
met de détecter toutes les structures claires de 'image (cas des microcalcifica-
tions) :

FIGURE 5 — Application de la transformation « chapeau haut de forme blanc » sur des
images mammographiques en NG pour la détection MCS

5.3 Gradient morphologique

La plus part des algorithmes de segmentations d'images nécessitent la
mise en évidence des contours d'objets a segmenter, on parle souvent de « gra-
dient». Cette tache utilise les variations de contraste de I'image, dont les valeurs
crétes correspondent a des zones de forte transition et coincident généralement
avec les contours des objets.

Définition 14 Gradient morphologique ou gradient de Beucher a été défini
comme la différence symétrique entre la dilatation 6g(f) et I'érosion ex(f) d'une image
en NG (dont nous rappellerons les principes dans 'annexe A), obtenues par le méme
¢lément structurant B.

g () =08(f) —es(f) (A.19)

Son épaisseur dépend de la taille de I'élément structurant utilisé: plus
I'élément structurant est grand, plus le contour sera épais, mais il pourra étre
réduit par un amincissement. Cependant le gradient est entaché de certain dé-
faut, dont le plus important sa grande sensibilité au bruit.

Si l'image est bruitée, les opérations de dilatation et d'érosion peuvent ac-
centuer le bruit. Une solution pour évacuer ce probleme consiste a régulariser
le gradient.
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Beucher (Beucher, 1990) propose plusieurs algorithmes de régularisation de
gradient qui reposent sur l'idée d’appliquer le gradient sur une image lissée.
A partir de définition de gradient épais vu précédemment, on peut définir éga-
lement deux versions réduites du gradient morphologique: gradient externe et
gradient interne qui correspondent respectivement a la soustraction entre la
dilatation et I'érosion :

g (=8 —f
9~ (f)=f—e(f) (A.20)

(a) (b) (©)

FIGURE 6 — Application des trois formes de gradient morphologiques sur les images
mammographiques : (a)gradient interne, (b) gradient externe et (c)gradient épais

5.4 Filtres Alternés Séquentiels

Dans certaines situations, 'ouverture et la fermeture sont souvent rempla-
cées par des filtres morphologiques plus évolués et sans doute les plus popu-
laires: les filtres alternés séquentiels. Ils permettent de réduire la complexité
d'une image sans dégrader le contraste.

Définition 15 Filtre Alterné séquentiel Noir de taille n est défini comme une itéra-
tion de succession d’ouvertures et de fermetures de tailles croissantes. Un tel filtre
s’exprime comme :

Dy (xi) = ¢n Yn Pn—1¥n-1-. P1¥1 (A.21)

Ou y, famille d’ouvertures et ¢, famille de fermetures associées a des éléments
structurants de meme forme et de taille croissante.
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On peut changer également 1'ordre des ouvertures et des fermetures, pour
obtenir des Filtres Alternés Séquentiels Blanc ®g(x;):

dg(x;) = Yn®n Yn-1- dn-1 V1P1 (A.22)

Ces filtres (FAS) qui sont gourmands en temps de calcul conduisent a une
bonne réduction du bruit grace a une élimination progressive des pics et des
creux de faible surface.

En pratique, le dernier élément structurant utilisé (de taille n), n’est pas
choisie librement, il est déterminée en fonction de la taille minimale des objets
de I'image que l'on veut conserver apres filtrage. La figure 7 illustre I'effet du
choix de l'élément structurant de (®p) sur la région tumorale.

(a) (b) (©)

FIGURE 7 — Application des filtres alternés séquentiels (®g) sur I'image mammogra-
phique (a) par élément structurant de taille 2 (b) et 7 (c)

6 Extensions a la morphologie numérique

Les transformations de la morphologie mathématique agissent sur des en-
sembles binaires et sur des fonctions numériques. Les images couleurs ou a ni-
veau de gris ne décrivent pas des ensembles a proprement dit mais plutdt des
fonctions f qui représente I'amplitude en niveau de gris au point x.

Les opérations vues précédemment (érosion, dilatation, ouverture, ferme-
ture) sont étendues en NG, en remplagant dans les définitions tous les concepts
ensemblistes par leurs équivalents fonctionnels :
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1. Les inclusions sur les ensembles 2 < seront remplacées respectivement
par les inégalités larges > <.

2. L’union et I'intersection sur les ensembles U N seront remplacées respec-
tivement par le supremum (sup/ V) et I'infimum (inf/A).

Définition 16 L’érosion et la dilatation en NG On définit respectivement
I'érosion et la dilatation d’une fonction f par un élément structurant «plat» B en un
point x par :

&5 (A(x) = inf{ fiy), y €B:)
dg (N(x)=sup { fly), y €Bx} (A.23)

Définition 17 L’ouverture et la fermeture en NG On définit respectivement
louverture et la fermeture d'une fonction f par un élément structurant B par :

ve(f) = &(8 (f,B),Bs)
@p(f) = 6(e(f,B),Bs) (A.24)

L’ouverture sur une image a NG a pour effet d’écréter ou d’éroder les pics
(figure 8.d) qui sont plus étroits que 1""élément structurant. La fermeture a
I'effet dual de I'ouverture (figure 8.e) : elle comble les vallées ou remplit les
creux qui sont plus étroites que I'élément structurant.

¥

— Elément
structurant plat

(Y]

(b} (<)

(d) ()

FIGURE 8— L’extension des opérateurs morphologiques de base sur les images numé-
riques
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7 Géodésie et transformations par reconstruction

La géodésie s’intéresse a la mesure des formes et vient compléter la géome-
trie traditionnelle en définissant une distance particuliere relative aux formes.

Définition 18 distance géodésique On définit la distance géodésique, notée (dx),
entre deux point P et Q de la forme X par la longueur du plus court chemin entre ces
deux points totalement inclus dans X :

d«(P,Q) = inf {£ (Cro)} (A.25)

Avec Crq; chemin reliant P a Q dans X

deP,0)

FIGURE 9 — La distance géodésique (dx) et la distance Euclidienne de entre deux
points d’un ensemble

Les transformations géodésiques travaillent sur deux images : une image
marqueur et une image masque. L'image marqueur est tout simplement un en-
semble de pixels marquent l'objet d’'intérét. Dans la plupart du temps, le mar-
queur ne présente qu'une fraction de 1'objet d’ou l'intérét de reconstruction
géodésique. Le lecteur intéressé par une connaissance approfondie de cette dis-
cipline pourra se référer aux ouvrages de (Serra, 1982).

7.1 La dilatation géodésique

Comme cité plus haut, la dilatation géodésique nécessite deux images en
entrée : une image masque et une image marqueur. L'image marqueur est dilatée
premierement, a l'aide d'un élément structurant. L'image résultante est con-
trainte de rester inférieure ou égale a I'image masque. L'image masque a pour
role de limiter la propagation de la dilatation des marqueurs.
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Définition 19 dilatation géodésique Soit f |'image des marqueurs et g l'image du
masque, on définit la dilatation géodésique de taille n comme suit :

65 (f) = 841857 ()] (A.26)
7.2 L'érosion géodésique

Cette fois le résultat de I'érosion est contraint a rester supérieur ou égal au
masque.

Définition 20 Erosion géodésique L'érosion géodésique est la transformation duale
de la dilatation géodésique. Soit f I'image marqueur et g l'image masque, on définit
I"érosion géodésique de taille n comme :

e7(f) = EME}™ ()] (A27)

En pratique ces transformations sont peu utilisées ; on préfere les transfor-
mations de reconstruction. A partir des marqueurs désignant les parties que
I'on souhaite en quelque sorte les garder, une dilatation géodésique de taille
infinie (en pratique jusqu’a idempotence) permettra de retrouver les formes
originelles de ces parties, on parle de la reconstruction.

7.3 Application élémentaire de la géodésie : la recons-
truction

La notion de reconstruction est un outil morphologique tellement puissant
que l'on retrouve dans la, pluparts des transformations utilisées en segmenta-
tion.

L’idée de reconstruction géodésique a fait son apparition en morphologie
mathématique en 1976 par J.C. Klein comme 'opération qui consiste a reconsti-
tuer les composantes connexes d'une fonction f lorsque leur intersection avec
les composantes connexes d'un second ensemble g est non vide.

Définition 21 La reconstruction numérique de la fonction g a partir de la fonction f
est obtenue par itération de la dilatation géodésique de f dans g jusqu’a l'idempotence tel
que :

6°(f) = 65°(f) , 65(FH) =85 (A.28)
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(d) (e) ()

FIGURE 10 — la reconstruction numérique : (a) Image masque (original) (b) Image

marqueur (c,d,e) Résultat intermédiaire apres 100, 200,et 300 itérations, respectivement
(f) Résultat final

7.3.1 Ouverture et fermeture par reconstruction

Les transformations par reconstruction sont définies par composition d’"une
transformation morphologique et de la reconstruction géodésique, soit par dila-
tation soit par érosion. Le grand avantage de ces transformations est leurs com-
portements vis-a-vis les zones de l'image (traitement des extrema et préserva-
tion des contours), (Angulo, 2003). Ici nous allons donner une breve définition
de I'ouverture par reconstruction.

Définition 22 Ouverture par reconstruction associée a une ouverture quelconque
Yy de taille n est définit par :

() = 867 (ra () (A.29)

Définition 23 Fermeture par reconstruction associée a une fermeture quelconque
@y, de taille n est définit par :

Prec(f) = 8e5°°(9a(f)) (A.30)
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8 Notions de topologie et de distance

Définition 24 Un plateau ou zone plate d’'une image est un ensemble de pixel
ayant une intensité (NG) identique (d’altitude constante) (figure 11).

Définition 25 Maximum régional d’une image est une zone qui n’est adjacente a
aucune zone plate d'intensité supérieure (figure 11).

Définition 26 Minimum régional d’une image est une zone qui n'est adjacente a
aucune zone plate d’intensité inférieure (figure 11).

Définition 27 Bassin versant d'un minimum régional ou d’un plateau mini-
mum. Soit M un minimum régional d'une image numeérique f. Le bassin versant asso-
cié a M, noté B(M), est 'ensemble des pixels x tels qu’une goutte d’eau tombant en x
rejoint finalement M.

Maximum

Plateau

Plateau
minimum

Minimum
FIGURE 11 — Zones plates et extrema régionaux

Définition 28 Marqueur. On entend par marqueur une ou plusieurs composante(s)
connexe(s) permettant de localiser les régions devant étre segmentées dans l'image. No-
tons f(M) l'image (binaire) des marqueurs définie comme suit :

{O six € Marqueur
1 sinon

AM)(x) = (A.31)

Définition 29 Transformée de distance d'un ensemble X est la fonction qui associe a
chaque point p € X la plus courte distance® entre ce point et le complémentaire de
I'ensemble Xc. Formellement :

D(X) (p)=min {d (p.q) |p€ X} (A.32)

La transformée de distance est un moyen de transformer un ensemble en
une fonction (un exemple est donné sur la figure 12. Les maxima régionaux de

! De nombreux types de distances peuvent étre utilisés...
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la transformée de distance marquent les points les plus éloignés du bord dun
objet. Ces zones obtenues par érosion ultime peuvent donc servir de marqueurs
d’objets dans des algorithmes de segmentation (figure 2.12.d).

(a) (b) (c) (d)

FIGURE 12 — Transformée de distance d’un ensemble X (a), image binaire associé (b),
Transformée de distance (c) image marqueur (points rouges correspond maxima ré-
gionaux (d)

Définition 30 L’érodée ultime d'un ensemble X est définit par :
EU(X)=U;eis(X) — v eurnpX):e@p(X) (A.33)

Ou: g5 désigne l'érosion de X a d'ordre i avec un structurant B.
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Résumé

Le cancer du sein continue a étre parmi les premieres causes de mortalité chez la femme et beaucoup d'efforts ont
été déployés sous forme de programmes de dépistages pour la prévention. Vu la croissance exponentielle du nombre
de mammographies recueillies par ces programmes, le diagnostic assisté par ordinateur est devenu une nécessité.
Particulierement, le diagnostic des masses et des microcalcifications mammaires, signes primaires d’'un cancer du sein,
suscitent actuellement un grand intérét des chercheurs. En effet, la complexité des images mammographiques et la
diversité des formes de lésions a détecter nécessitent des approches de segmentation appropriées. Ce travail de these
propose une approche fondée sur la morphologie mathématique qui contribue a la détection des microcalcifications des
et masses mammaires. Afin d’aboutir a une détection robuste tout en réduisant le taux de faux positifs et le temps de
calcul, une étape de préparation des images mammographiques est réalisée. Une synthese de diverses approches de
segmentation développées dans la littérature, nous a permis de nous orienter vers le modele de segmentation
coopératif pour aboutir a un résultat optimal. Le processus de coopération proposé combine I'approche de C-moyenne
floue (FCM) et I'approche des ensembles de niveaux (Level set) sous une forme séquentielle. Aprés avoir isolé la
région de la glande mammaire de larriere-plan bruité et ¢éliminé le muscle pectoral de I'image
mammographique, nous avons appliqué 1'algorithme de la ligne de partage des eaux pour la détection des lésions
du sein. Pour surmonter le probléme de la sur-segmentation, nous avons calculé I'image mosaique et la ligne de
partage des eaux controlée par marqueurs. Les approches proposées sont évaluées sur la base d’images
mammographiques mini-Mias a travers un protocole de validation quantitative par un expert afin de juger de leur
qualité. Les résultats obtenus sont performants et prometteurs comparés ceux présentés dans la littérature.

Mots clefs: Cancer du sein, Image mammographique, Segmentation, Morphologie mathématique, C-moyenne
floue,Level set.

Abstract

Breast cancer continues to be as the leading cause of women death all over the word and a lot of effort has been put
in prevention through the screening processes. Because of the huge amount of data collected by various screening
programs, usage of computer-assisted diagnosis became unavoidable. In particular, the breast abnormalities diagnosis
such as microcalcifications and masses, primary significant signs of breast cancer continues to get the great researchers
interest. Indeed, the complexity of mammographic images and the diversity in the forms of lesions to be detected,
require appropriate segmentation approaches. This work proposes an approach based on the mathematical morphology
which contributes to the microcalcifications and masses detection. In order to achieve robust detection while reducing
the false positive rate and computational time, a step of mammographic images preparing is carried out. This study of
various segmentation approaches developed in the literature allows adopting the hybrid segmentation model in order to
obtain an optimal result. The proposed cooperation process is based on the Fuzzy C-Mean (FCM) and the Level Set
approach in a sequential form. Once the breast region has been extracted from the noisy background and removing the
pectoral muscle from the mammographic image,, a segmentation phase through morphological watersheds is performed
to detect breast lesions. Subsequently we study the possible solutions to overcome the over-segmentation, we noted the
mosaic watershed transformation and watershed controlled by markers. Finally, the performance of our approaches is
evaluated using mammograms extracted from the MIAS mammographic database. The obtained results were compared
with manual detection, marked by an expert mammographic radiologist. This results show that the system is preferment
and promising, and prove their superiority compared with others results cited in the literature.

Keywords: Breast cancer, Mammographic image, Segmentation, Mathematical morphology, Fuzzy C-Mean, Level set.
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