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Résumé

Dans un systeme d'aide au diagnostic (CAD) en mamapb@g numérique, la détection
de masse est une tache importante et délicatelpaliagnostic précoce du cancer du sein,
cette difficulté se résumé, pour une large partnsdda complexité des images
mammographiques (densité mammaire) et la divedeisemasses a segmenté coté contour et
forme. Tenant compte de cette difficulté nous ayanepose un algorithme basé sur l'analyse
statistique de la texture par les matrices de @wHoences, les descripteurs de harralick et

I'algorithme de clustering K-means.

Mots Clés : masse, Segmenté, Mammographiques, Analyse stastiexture, Matrice de

co-occurrence, K-Means.
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Introduction Générale

Le cancer du sein, probleme de santé publique majentinue a étre la premiére cause de
mortalité chez les femmes a travers le monde.tlpegiquement inexistant chez la fillette et
tres peu courant chez l'adolescente, bien qu'ewced chez I'homme, souvent ignoré, il
touche frequemment les femmes de plus de 40 anxidénce de cette lourde pathologie
reste croissante en Algérie et il nexiste pasquyis I'heure actuelle, des programmes de
dépistage organisés.

Différentes études ont confirmé que c’est la déwecen stade précoce des cancers qui
peut en améliorer le pronostic. Dans ce cas la magrephie reste la technique de référence
incontournable pour I'exploration du sein, la phgsformante en matiére de surveillance et de
dépistage précoce du cancer du sein. Elle permatatize en évidence des anomalies telles
gue les opacités et les calcifications qui peutraatuire des Iésions malignes. Cependant tous
les radiologues reconnaissent la difficulté dedrprétation des mammographies qui s’accroit
encore par le type de tissus du sein examiné.

Dans le méme contexte se situe notre travail quepoisur la segmentation des masses
dans les images mammographiques dans I'objecttidiiee les zones suspectes pour faciliter
le diagnostique de ces images ultérieurement : Westipn n’'est pas de se substituer au
meédecin, mais de lui proposer des outils perforsgui 'aident dans son travail d’analyse
des clichés de mammographie.

Dans ce mémoire nous allons exposer les différegtigses de notre processus proposé

pour la segmentation des masses dans les images\aggaphiques.

* Plan du mémoire :

Le mémoire est organisé comme suit :

Chapitre 1 : Contexte Médicale

Dans ce chapitre nous décrivons tout d’ad@dthitecture de la glande mammaire,
et nous avons définir le cancer de sein et compasedeux grandes catégories de tumeurs.
Mettre en relief la technique d’imagerie mammairar mxcellence, la mammographie
radiologique. Une analyse fine et approfondie @@tr le type d’anomalie mammaire

« les opacités ».



Chapitre 2 : L’analyse de la Texture

Ce chapitre est consacré a La texturegsupresque omniprésente dans les images,
joue donc un role important en analyse d’'images semement dans les applications de
segmentation mais aussi de classification et dect&nisation.

Chapitre 3 : La segmentation
Nous décrirons les differentes approchesjuelques méthodes de segmentation,
et nous nous intéressons par une méthode basém ré¢gi est l'algorithme de clustering

« k-Means ».

Chapitre 4 : Implémentation

Ce chapitre présente le cceur de ce mémd est dédié a la détection de type de lésion
mammaire « les opacités », signes d’'alerte d'uceradu sein. Leur détections est indispensable pour
un systéeme d’analyse automatique en mammograpliiesnous exposons un processus de

segmentation des masses dans les images mammiogeph

Enfin, nous concluons notre travailrésumant les principales contributions que nous

avons apportées dans le domaine de la segmend&somages mammographiques.
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CHAPITRE | Le Contexte médicale

. Introduction

Dans ce chapitre, nous avons ptésd¢approche médicale de I'imagerie du sein,
pour situer le contexte dans lequel I'applicatiare qqous cherchons a développer va étre
utilisée. Nous présentons I'anatomie du sein, feeadu sein et des changements bénignes et
malignes qui peuvent se produire, mais cette approcest pas exhaustive et est donnée
uniquement dans le but de faciliter la compréhaendmla problématique pour en déduire des
méthodes de détection. Nous décrivons ensuitedieérglités sur I'imagerie mammaire et les
lésions radiologiques qui le constituent : nous snantéressons par les masses. Nous
terminons ce chapitre par présenter en détail lasses du sein dans la mammographie

numerique.



CHAPITRE | Le Contexte médicale

[I.  Anatomie du sein

Organe pair et symétrique de forme hémisphérigiteg £n avant du thorax, entre la
troisiéme et la cinquiéme cote, au-dessus du mugaled pectoral .Une coupe longitudinale
passant par le mamelon (Figure 1). La glande manemse divise en 15 a 20 unités
glandulaires indépendantes, lobes mammaires, divise lobules par des cloisons
conjonctives, qui s'achevent en douzaines de mihescbulbes, acini, base de tout
raisonnement physiopathologique du sein. Les loloésiles et bulbes sont reliés entre eux
par les canaux galactophores, qui se terminentipa&anal unique s'abouchant au niveau du
mamelon, situé au centre d'une zone pigmentéépléarLa plus grande partie du sein est
constituée de tissu adipeux qui comble I'espace shtre les différentes structures du sein.
En période d'allaitement, les lobules fabriquentlaitiet les canaux le transportent vers le
mamelon ou il est tété par le bébé. Les tissus nairem baignent dans des liquides
lymphatiques, qui permettent d'éliminer les déghlets cellules mortes et autres débris. La
circulation lymphatique du sein est importante dansesure ou elle va déterminer les lieux

ou I'on retrouvera des métastases lors de canter.[1

Peau

v

Graisse : J Musele grand pectoral

v

Tissus fibroconjonetifs

Areéole

Mamelon | I:a 5

Canal galactophore |

Lobe constitué de ‘

nombreux lobules Muscle petit pectoral

&

Figure 1 : Anatomie interne du sein



CHAPITRE | Le Contexte médicale

[1l.  Cancer du sein

Le cancer du sein est une tumeur maligne se aigvaht a partir des cellules constituant la
glande mammaire. Les cellules malignes se multiplike maniére anarchique et forment la
tumeur. Lorsqu’'un cancer du sein n'est pas trdig, cellules tumorales se propagent
localement et envahissent les organes de voisirageension locale puis extension
régionale). Elles peuvent également se propagevgarsanguine ou lymphatique (extension
générale) pour atteindre les organes situés andesignétastases).

Les organes les plus fréguemment atteints par étastases sont les o0s, les poumons, le foie
et le cerveau.[1]
Il y a deux grandes catégories de tumeurs sontussnn

« Les tumeurs bénignes

+ Les tumeurs malignes ou cancers.

Tumeurs bénignes Tumeurs malignes
Bien limitée Mal limitée
Encapsulée Non encapsulée

Histologiquement semblable au tissuPlus ou moins semblable au tissu d'origine

d'origine (dedifférenciation, différenciation aberrante)
Cellules régulieres Cellules irrégulieres (cellutaacéreuses)
Croissance lente Croissance rapide

Refoulement sans destruction des | Envahissement des tissus voisins
tissus voisins

Pas de récidive locale aprés exéreseRécidive possible apres exérése supposée
complete totale

Pas de métastase Métastase(s)

Tableau 1 : Criteres de distinction entre tumeurs bénignesignes.
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V. Limagerie mammaire

IV.1. Définition de lI'image :
L'image est une représentation d'un objet par lantpes, la sculpture, le dessin, la
photographie, le film, etc. C'est aussi un ensendileicturé d’informations qui, apres
affichage sur I'écran, ont une signification pgoeil humain.
* Représentation des images numériques :

une image numeérique est une matrice de pixels éspggar leur coordonnées (x,y). S'il s'agit
d'une image couleur, un pixel est codé par 3 coarges (r,g,b) (chacune comprise au sens
large entre 0 et 255), représentant respectivenesntdoses” de rouge, vert et bleu qui
caractérisent la couleur du pixel. S'il s'agit d'umage en niveau de gris, il est codé par 1

composante comprise au sens large entre 0 et@x®sentant la luminosité du pixel.
IV.2. La mammographie (imagerie par rayons X)

La mammographie est la technique la plus perforen@m matiere de surveillance et de
dépistage précoce du cancer du sein. La qualitémige mammographie est caractérisée par

trois parametres physiques : la résolution, leresié et le bruit.

Selon Bermond, pres de 40% des cancer « ratésmartanographie sont dus a une mauvaise

qualité des clichés. Il s’agit le plus souvent didéiaut de positionnement du sein[2].
IV.2.1. De film radiologique aux clichés Numérisés
Deux méthodes de reproduction de I'image mammoggappartir du film radiologique :

a- La numérasiatation indirecte :s’effectuer a partir d'un film et une camera CQDun
numérisateur de film a balayage laser (scannelgug)i[3].Cependant, une radiographie
scannée ne contiendra jamais plus d’information Hépreuve originale. En plus elle
conserve tous les défauts de Iimage de départit(bmynamique, artefacts de

développement,..).
b- La mammographie numérique :

Le couple écran film est remplacer par un détectgurconverti proportionnellement une
intensité de rayons X transmise par le sein enigmak électronique.la gamme dynamique
d'un détecteur numérique est beaucoup plus grandecglle du couple écran film, ce que



CHAPITRE | Le Contexte médicale

justifie la détection de certains détails de I'erdle microns. Cette technologie présente de

multiples avantages :

* Manipulation des images sur des écrans d’ordimade haute résolution en fonction des
besoins (zoom, inversion contraste, fenétragevgc aune dose d’irradiation moins
importante.

» Cette technologie numérique accélere considéralieraequisition des images et élimine
le temps consacré au développement de la pellimdequi permet d’accroitre I'offre

d’examens des patients.[1]

(a)-Mammographie numérique (b)- Clichés associés

Figure 2 : Mammographie numérique(MN) et les @glassociés

10



CHAPITRE | Le Contexte médicale

IV.2.3. L’analyse des clichés mammographiques
IV.2.3.1. Densité mammaire

A la ménopause, les seins sont souvent « déshab#éslonc tout a fait radio transparents.
Les images tumorales s’y inscrivent alors avec toé® particuliere netteté. La classification
BI-RADS de 'American College of Radiologyermet de classer les seins en quatre groupes
pour lesquelles le risque de rater un cancer esomadu caractére hétérogene du tissu fibro-

glandulaire augmente lorsque I'on passe de la oatéf a la catégorie 4(Figure 3).[1]

Type de la densité mammaire Type
Le sein est presque entierement graisseux : skiins.c 1
Il y a des opacités fibroglandulaires dispersées. 2
Le tissu mammaire est dense et hétérogene. 3
Le tissu mammaire est extrémement dense. 4

Tableau 2 La classificatiorBl-RADS de la densité mammaire

a) Typel b) type 2 c) type 3 b) type 4

Figure 3 :Différents types de densité mammaire

11
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IV.2.3.2. Radio anatomie d'un sein normale

Soulignons qu’il est extrémement délicat de défiime normalité des clichés
mammographiques. L'aspect de la glande mammairerestfet extrémement variable selon

la patiente, son age, et par rapport au cycle mezist

Muscle pectoral
Peau
Tissus graisseux

Mamelon

Tissu glandulaire

Fond du cliche

Sillon sous mammaire

Figure 4 : Radio anatomie d’'un sein normale surinaelence face/oblique

V. Les opacités du sein

V.1. Définition

Une opacité correspond a une plage de surdensiténate (sur I'exemple de la figure 5,nous
avons indiqué I'opacité par une fleche ), car l@slsnsités normales sont nombreuses sur un
cliché mammographique. Une sur-densité anormalasendistingue pas d'une sur-densité
normale par un critére précis, mais par une condonade différentes caractéristiques : taille,
densité, contour, forme, texture... C'est I'expéce qui permet au radiologue de distinguer
une opacité sur une mammographie. Une surdensitélasieurs clichés effectués sous

plusieurs incidences implique une forte présompéiofaveur de I'opacité.

12
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Une opacité traduit une anomalie du tissu conjbroati épithélial. Elle sera donc aisément
visible au niveau d’'une zone graisseuse et beaupluspdifficilement perceptible dans une
zone dense de tissu conjonctif. [4]

(a) Mammographie montrant une masse béniglMammographie montrant une masse maligne.
Figure 5 : Exemple d’'une masse (bénigne/maligne$ tmammographie

V.2. L’analyse des opacités mammaire

Il existe quatre critéres radiologiques :

« Lataille : elle est variable de quelque millimeétre a plusergntimetre. Cependant la
taille ne prédit pas le caractere malin, sauf 8 dichés successifs lorsque I'on voit la
taille augmenter régliérment.

+ La densité :ces masses sont en général dense (plus blanale$} jssu mammaire
adjacent.

13
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- Laforme : on peut envisager cinqg formes de masse :

(a)- ronde (b)- ovale (c)- lobulaire (d)- irréguliére  (e)- distorsion
Architecturale

Figure 6 : représentation schématique des formesadses

* Les contours :c’est le meilleur critere d’études des opacités.figare 7 montre

cing types de contours masses :

(a)- Bords (b)- Bords (c)- Bords (d)- Bords (e)- Bords
Circonscri effacés micro-lobulés mal définis spéculés

Figure 7: représentation schématique des contours de masses

En générale, une opacité réguliere, rondaleocgu lobulée avec contour nets n’a aucun
caractére inquiétant car elles sont a priori de®ihs bénignes. Cependant, cette regle n’est
pas absolue, certain cancer peut prendre les m&aresteres. Cependant une opacité
anormale a centre hyperdense ; des limites peasnettirrégulier sont des signe de suspicion
de malignité.[1]

14
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Le tableau ci-dessous (Tableau 3) réesume destépdbénigne ou maligne) ;

en fonction des critéres radiologiques étudiésguémment :

Paramatres Criteres de classification d’opacité

radiologiques ——— — —
g Opacité négatives Opacites «suspecte »positives

. En dessous ou nettement en desspus
Taille 10mm ou plus
de 10mm

o _ _Polylobée, avec des rayons de
_ Ronde, elliptique, sans lobulation n y _
Morphologie ) o courbure variée, une rectitud
rectitude localisée

4%

localisée

. Zone de flou limite,
Contour Parfaitement net . )
microlobulations

Tableau 3 : Tableau récapitulatif des opacitésdréas / malignes
V.3. Les propriétés des opacités dans les imagesmmaographiques

Rappelons qu’une opacité est une anomaliddata densité, traduisant une Iésion des
tissus conjonctifs ou épithéliaux. Sur une imagenmagraphique, elle apparait comme une

région de surdensité légerement plus lumineusedissu normal.

Au niveau d'une zone graisseuse elle apparait $®useilleur contraste, donc aisément
visible, tandis qu’au niveau d’une zone dense skutconjonctif, elle sera plus difficilement
perceptible (Figure 8).

Leur nature (bénignes ou malignes) est définit pae combinaison de différentes

caractéristiques : taille, densité, contour, formext.

Une masse circonscrite, habituellement ronde, &trilou ovale avec de bords nets est
souvent bénigne. Tandis qu'une masse de forme uiietg ayant des frontieres mal
définies / flous ou spécules (lignes radiaires @némaissance sur le contour de la masse) est
suspecte et représente un risque élevée de maligges exemples de la figure 8 illustrent les
différents cas possible d’'une opacité mammaire.
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Un ceil non expert différencie trés difficilemens Isurdensités anormales présentes sur les
cliches, d’ailleurs c’est I'expérience qui permatradiologue de distinguer une opacité d’'une

sur-densité normale. [5]

Figure 8: Exemples de différents types de masses
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VI. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduitgues notions générales concernant I'anatomie
du sein, I'apport de la mammographie, les diffé@@gemhodalités d’imagerie mammaire.
En raison du faible contraste de beaucoup de Igsiancéreuses et de la similitude flagrante
de quelques lésions avec le tissu du sein, I'inéagion du cliché de mammographie devient

une tache tres difficile qui demande une tres gedrabileté et une forte concentration.
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CHAPITRE 1l L’analyse de texture

. Introduction

La notion de texture en traitement d’'image déautant plus délicate a aborder que les
définitions que I'on en donne sont multiples. Céfinitions sont souvent liées a un aspect
particulier mais sont rarement génériques et latiigaimportante d’approches utilisées pour
'analyse des textures témoigne de I'absence ddéfimition précise. L'objet de ce chapitre
préliminaire est tout d’abord de faire une synthése différentes interprétations de la notion
de texture.

Bien que la notion de texture soit naturgleur I'étre humain, elle résiste depuis
longtemps a toute tentative de définition. On e approcher en disant qu'une texture est
une zone de limage qui présente certaines caistmi@es d'homogénéité qui la font
apparaitre comme une zone unique. Nous pouvonslausicrire comme étant un ensemble
de primitives de taille et de forme variables, préant une organisation spatiale particuliere.

[06]
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[I. Définition de la texture

Une texture peut étre fine ou grosse. Ou bien, etieretrouvée par la distribution des

couleurs. Elle est peut-étre détectée par sa jpwamitle textel (texture élément), dans ce cas,
la texture est une répétition des textels [07].

on n'a pas pu trouver une définition formelle deqotest la texture et c'est la raison pour
l'abondance des méthodes pour déterminer ou diffémedes textures. On se contente donc

de trouver un modéle adéquat pour I'étude a mener.

En conséquence, les définitions de texture progogaxent selon les domaines de recherche
et les conceptions des auteurs.

lll.  Types de textures

Il existe deux types de textures: les texturesopiégues définies par la répétition d’un motif
de base et les textures dites aléatoires qui ordaspect anarchiques mais qui apparaissent
homogeénes vis-a-vis de leur environnement. Broda€tabli un catalogue de texture a des
fins de synthese d’'images texturées [08]. Ce cgi@aonstitue aujourd’hui une référence en
matiere de base de test pour les chercheurs featasiur la texture. Il s'agit de 112 textures
(sable, herbe, bulles, eau, bois, etc.) ayant cleaseize variantes différentes. Ces images

sont classiguement utilisées pour valider les difies méthodes d'analyse de texture.

"N EHEHEEE

|
I'- 1:'-: “
Xiase? 'ﬁ#ﬁ

Figure 9 : Exemples de textures issues de l'albaBrddatz
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IV. [l'analyse de texture

L'analyse de texture regroupe un ensemble de wobsi permettant de quantifier les
différents niveaux de gris présents dans une inggéermes d’intensité et de distribution
dans le but de calculer un certain nombre de pdram&aractéristigues de la texture a
étudier.

Les applications possibles de I'analyse de texgarg la segmentation, la classification ou la
caractérisation de textures homogenes. Comme steexieux grandes classes de textures,
l'analyse peut se faire selon deux classes de méthdes méthodes structurelles et les
meéthodes statistiques [06]. Les méthodes strutdsrglermettent de décrire la texture en
définissant les primitives et les "regles" daremegnt qui les relient. Elles sont donc
applicables sur les textures aléatoires. Alors tpsee méthodes statistiques étudient les
relations entre un pixel et ses voisins et défenssles parametres discriminants de la texture
en se basant sur des outils statistiques. Génératerlles sont utilisées pour caractériser des
structures fines, sans régularité apparente. Riudré de la statistique est élevé et plus le

nombre de pixels mis en jeu est important.

IV.1. Méthode statistique

Ces méthodes se basent aussi sur les relatiores lestpixels et leurs voisin en termes de
variation de couleur, les attributs extraits de m&shodes permettent de caractériser tout type

de texture, méme les textures fines et sans réguigparente.

De nombreux descripteurs statistique sont utildzss la discipline de traitement d'images

texturées couleur. On trouve entre autre[07].

Les statistiques d'image.

Les histogrammes d’'image.

Les matrices de co-occurrences chromatiques.
Les histogrammes des sommes et des différences.
Les matrices de longueurs de plages.

Etc.

Ces descripteurs peuvent étre divisés en plusieatéggories selon leur ordre. L'ordre du
descripteur dépend du type d’interaction spatialgeeles pixels considérés. Par exemple,

pour les catégories des descripteurs statistiquegrdmier ordre. Les matrices de co-
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occurrences son gquant-a-elles des descripteurdrd’@rcar leur calcule considere des couples

de pixels.
IV.1.1. Attributs statistique du premier ordre
» Statistiques d’'image

De nombreuses statistiques peuvent directemenexgtirates d’'une image afin de caractériser

la texture couleur qu’elle contient. Les statiséigles plus courantes sont [07] :

La moyenne des composantes couleurs,

La variance ou l'écart-type qui constitue une eation du degré de dispersion des
composantes couleurs autour de leur moyenne,

La dissymétrie qui estime le degré d’asymétrieddsurs des composantes couleurs par
rapport a leur moyenne,

L'aplatissement qui estime le degré de concavit€amwexité des composantes couleurs

par rapport a leur moyenne.

Cependant, ces statistiques n’exploitent que limition de couleur des pixels et négligent
les relations spatiales entre ces derniers. Lacténsation des textures couleurs a partir de

ces attributs est donc peu performante.
» Histogrammes d’'image

Les histogrammes font également partie des desargptstatistiques du premier ordre. lls
décrivent la distribution de niveaux des composactaileurs de I'image. Cette description
peut étre effectuée de différentes facons [07] :

L’histogramme peut étre implanté selon une strectriidimensionnelle (3D) composée de
cellules caractérisant chaque couleur. Si les ceames couleurs sont codées sur 8
bits, I'histogramme de I'image contiendra alors 2&éllules. Chacune de ces cellules
contient en fait le nombre de pixels de I'imageacéérisés par la couleur considérée.

Une autre description consiste quant a elle a dénsi indépendamment les trois
composantes couleurs par le biais des histogranmue-dimensionnels (1D) des

images-composantes.
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Les attributs qui se sont souvent extraits de #edrammes pour discriminer les différentes

classes sont :

La médiane, qui partitionne I'histogramme en deantips d’égale population,
Le mode, qui correspond au maximum de 'histograinme

Lintervalle interquartile, qui est une caractégse de dispersion autour de la médiane.

Tout comme pour les statistiques d’'image, I'incanigét majeur des histogrammes est qu'ils
n’exploitent que l'information de couleur et néglig les relations spatiales entre les pixels. Il
est donc nécessaire de considérer des attribtistigizes d’ordre supérieur pour une analyse

de texture plus efficace.

IV.1.2. Attributs statistique du second ordre
» Matrice de co-occurrence
La matrice de co-occurrence est largementsééldans I'analyse de texture. Elle est tres
facile _a mettre en ceuvre et donne de bons résudltatplusieurs types de texture. Dans la
plupart des applications, les images utilisées sgpriésentée en niveaux de gris et la matrice
de co-occurrence est connue sous le nom GLCM (Geagl Co-occurrence Matrix).

La matrice de co-occurrence C d’'un vecteur de d@éptent (Ax,Ay) d’'une image | de

la taille (m*n) est définie par la formule :

n m
Cun =3 5 i w05 e

p=1 g=1

Pour améliorer la performance de la méthode, npmus/ons réduire la taille de la
matrice. Pour le faire, nous pouvons grouper desanix gris de I'image par les techniques de
partitionnement de données (clustering).

La Figure 10 montre la fagon dont est calculée &rice de co-occurrence du vecteur de

déplacement (1,0).
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123456 738
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Figure 10 : calcul de la matrice de co-occurreriuaaglimage

Le choix du vecteur de déplacement est toujoussitng@ortant pour la réussite de la méthode.
Normalement, nous voulons obtenir des matricesodeccurrence de plusieurs vecteurs de
déplacement sur des directions et des distandésatifes.

Le probleme est la combinaison des indices desaeatpour que nous pussions utiliser cette
méthode avec des orientations et des échellesratdifiss. A c6té de ce probleme, nous
voulons réduire le nombre de matrice de co-occaaenatrice calcule. Pour faire cela, nous
devons évaluer l'importance des vecteurs de dépktepar rapport des types de textures.
Plusieurs études ont été menées pour déterminatistagce ou une orientation optimale. En
pratique, une distance courte donne généralemdmraerésultats [09],[10].

La masse d'informations sur cette matrice est gi@gmde et nous ne pouvons pas retirer
directement des remarques utiles pour l'analystextere. Quatorze indices intermédiaires
(Table 4) sont propose par Haralick en 1973 [11¢s Gndices réduisent l'information
contenue dans la matrice de co-occurrence et pembetne meilleure discrimination entre
les différents types de textures.

En outre, nous pouvons réduire le nombre d'indiiseidans les quatorze caractéristiques de
Haralick. Pour lindépendance de la taille dimage pour l'expression en termes de

probabilité, nous utilisons la matrice de co-ocence normalisée pour calculer
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Parametre | Signification Formule Mathématique
de Texture
Second | faible lorsque les p(i,j) ont des gNER= ZN—Q zN_g di)>
moment | valeurs trés proches et une 70==0
angulaire | grande valeur lorsque certaines
valeurs sont grandes et d’autres
(énergie) | petites.
Contraste | Ce parametre a une valeur | con= z“ig zf‘f G- )%* (i )
numérique importante si les I
(inertie) | p(i j) sont concentrés hors
diagonale.

Corrélation | Ce parametre a une grande Z“ig zN_g (-22)G - 2)pG,j)
valeur quand les valeurs sont| COR="—"="=1= - 4
uniformément distribuées dans 99y
la matrice de co-occurrence et
une faible valeur dans le cas
contraire.

Variance Ce parameétre mesure la

distribution des niveaux de gr
autour de la moyenne.

VAR= 33 (1= MOY'* i )

S

H anéitg C etre indi
omogénéité Ce parame re |.n |qge'une HOM = Z z _pQ,j)
locale mesure de l'uniformité des e e Y (D
niveaux de gris de I'image.
Cluster Comme la variance, le groupe CSH:ZEOZEO(” i- MOY)** i)
Shade de nuance mesure la

distribution des niveaux de
gris autour de la moyenne,
avec une capacité de
discrimination élevée a I'ordre

3.

Tableau4 : présentation des parametres de textlearesignification.

Presentation of some textural parameters and thigmificance.
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V. Conclusion

Le domaine de I'étude de la texture esben loin d’étre bien exploré. En effet toutes
les méthodes de synthése de texture considéreéextlare comme un vecteur de parametres
statistiques. Il ressort de la présentation sus fgile de tels vecteurs ne suffisent pas pour
rendre compte de maniére précise de la textureediange.

Nous réaffirmons qu'il faudrait tenir cotapde I'origine physique de la texture, des
parametres statistiques, de I'approche structupader le méme langage que dans la mesure
ou la définition de la texture devient moins appmmative et ou dans I'analyse de l'image
'aspect objectif 'emporte sur le subjectif. Il ® semble que l'avenir de la maitrise de
'image réside dans la compréhension plus appraéodd sa texture, donc dans sa définition

plus compléte et cohérente.
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l.  Introduction
La segmentation d'images est une étape incontowrddols tout processus d’analyse
d'image. C’est un traitement de bas niveau quigutéd’étape de mesure, de compréhension
et de décision. Son objectif consiste a partitioiraage en régions connexes et homogéenes
au sens d’un critere d’homogénéité difficile a di&fsurtout dans le cas de régions texturées.

Nous aborderons dans ce chapitre les pafesp méthodes de segmentation,
accompagnées de bréves descriptions et quelqussalions.

[I.  Traitement d'image:

II.1. Images médicales:

L’ imagerie médicale représente I'ensemble des tegbsigermettant d’obtenir des images a

partir de différents types de rayonnements (ultrasmayons X, etc.).

Au cours des deux dernieres décennies le traitedesnimages médicales est devenu un outil

fondamental dans la médecine, et le traitemenindages cérébrales en est un paradigme.

Le développement rapide des techniques d’acquisdi&s images meédicales a permis au
personnel médical d’avoir une grande variété dendes appartenant a des images de
différentes modalités, a titre d’exemple I'échodnapultrasonore, le scanner, la tomographie
par émission de positons, latomographie par éamissle photon unigue et I'imagerie

par résonnance magnétique IRM.

[1.2.Définition de Traitement :

C'est un ensemble des opérations relatives a lectal a I'enregistrement, a I'élaboration, a

la modification, a I'édition, . . . de données.

Mettons de cotés les termes enregistrement et ®diti® principe général du traitement
d'image est donc a quelques détails pres toujaura@me un systéme recoit des images, y
appligue un traitement, et produit une informatide nature liée a I'application visée.
[12]
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Une source de rayonnement envoie des ondes sufjetnaun sont ensuite réfléchies et
collectées par un capteur. Le capteur transfornseondes en un ensemble de points. Ces
points sont traités et une information est prodaitesortie du systeme. On peut résumer le

traitement d'image en quatre étapes principales :

» Acquisition des images
Mise en ceuvre des processus physiques de fornagg®images suivis d'une mise en

forme pour que ces images puissent étre traitédedgsasystemes informatiques.

» Traitement des images

Son but : améliorer ces images lorsqu'elles posseéliebruit ou des défauts.

» Segmentation des images

Son but : construire une image symbolique en géhéles régions homogenes selon
un critére défini a priori.

> Analyse des images
Consiste a extraire des paramétres ou des fonatggmésentatives de l'image ou des
régions.

Nous pouvons illustrer ces étapes par un exemplelesifgl] (figure 11)

Acquisition Filtrage Segmentation

Figure 11 : Etapes du traitement d'images
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lll.  Segmentation des images :

[11.1. Définition de la segmentation

La segmentation d'image est un traitement de bagamet une des étapes critiques de
'analyse d'images qui a pour but de rassembler piesls entre eux suivant des criteres
prédéfinis. Chaque groupe de pixels forme alorsréagmn. Une région est donc un ensemble
connexe de pixels ayant des propriétés communen§ite, texture,...) qui les différencient
des pixels des régions voisines. Si le nombre demé est égal a deux, la segmentation est
appelée aussi binarisation. [13].

De facon plus précise, on peut définir la segnmemta&omme étant une partition d’'une image

| en n ensembles Ri appelés régions tels que :

Dun C=1

2)vi,j € {1,..n)etix=>CGnC=¢

3) vi € {1,...n}* G est connexe

A vi,j e {1,..n} Pc)=vai,

5) vi,j € {1, ..n}° C est adjacent &;6t i=] => P(G u G) = faux

Ou le prédicat P est utilisé pour tester I'hnoman

La premiére condition signifie que I'image | esttfibnnée en n classes. Et la deuxieme

explique que tous les classes sont disjointes daleux.

La troisieme étape, la quatrieme et la cinquiemposent a chaque pixel d’'une classe de
satisfaire a la méme propriété au sens du prédicae prédicat P n’est plus vrai pour la

réunion de deux classes adjacentes.

Donc, la segmentation permettant une analyse deédsnen regroupant les pixels formants
image a classifier de telle sorte les pixels afg@nt a une classe soient plus similaires
entre eux que ceux des classes différents, ontaffa chaque entité de la scene traité une
étiquette indiquant son appartenance a une claadgieydere. L'entité utilisée caractérise
généralement un pixel ou un ensemble de pixel,isagde I'étiquette constitue un theme
choisi par l'utilisateur.
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Il N’y a pas de méthode unique de segmentationedimage, le choix d’'une technique est

lié :

* alanature de I'image :

- éclairage non homogene, reflets,
- présence de bruit, de zones texturées,
- contours flous, en partie occultés,

e aux opeérations situées en aval de la segmentation :

- localisation, mesure, calcul 3D,
- reconnaissance des formes, intexpoét,
- diagnostic, contréle qualité,

* aux primitives a extraire :

- contours, segments de droite, angles,
- régions, formes,
- textures,

* aux contraintes d’exploitation :

- complexité algorithmique, fonctionnembh en temps réel,
- taille de la mémoire disponible erciriae.

[11.2. Les différentes approches de segmentation
Essentiellement, 'analyse d’images a pourllextraction de I'information caractéristique
contenue dans une image. Cette information peutdpeela forme, la couleur, le contour, la
texture,... Donc, il est nécessaire de procéddrdabord a la segmentation de la Iésion. Cette
segmentation est généralement abordée selon dederlesocomplémentaires : I'approche

région et I'approche frontiere.

L’approche frontiere regroupe les techniques agssca une variation d’intensité :détection
de contours. Cependant, les contours obtenus a@rhent connexes, donc elle doit faire face

au problémele fermeture de contours
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L’approche région considére des groupements delspixgant des propriétés communes,

chaque pixel est affecte a une région unique aprégartition de I'image.

Toutefois, il n'existe pas d’algorithme spécifiqoeur déterminer les régions et les frontiéres
dans une image. D’ailleurs les chercheurs ont comj@ que la segmentation idéale n’existe
pas, la bonne technique de segmentation sera @dlecqui permettra d’arriver a une bonne

interprétation [14].

Une panoplie de techniques est proposée dansdiatiire ou chacune présente des avantages
et des inconvénients. Parmi les nombreuses apmatheegmentation d’images qui existent,
nous présentons quel que techniques les plus citées la littérature appliquées a la
mammographie, a savoir les méthodes basées sus,piapproche région ainsi que celles

basées sur les contours.
l11.2.1. Segmentation basée sur les contours:

La détection de contour est souvent le premier Iproé qu'on rencontre en traitant une

image. La difficulté augmente avec I'importancebdeit présent.

a. Définition (un contour) : un contour peut approximativement étre défini comme

une frontiere entre deux régions ou l'intensité pigsls change brusquement.

Généralement I'utilisation d’'un tel operatew cbntour se combine avec un seuillage et
comme étant ce dernier est généralement impaofaibbtient, d’'une part, des contours qui ne
limitent pas les régions fermées. Donc on doitefagcours d@es algorithmes de fermetures
des contoursD’un autre part, les zones de fortes variatiomsarrespondent pas forcement a
un contour d'objet. Alors un post-traitement estesSaire pour analyser les différents

contours obtenus.

b. Méthode des contours actifs (snacke)
L'idée de cette méthode est de déplacer les poinisles rapprocher des zones de fort radient
tout en conservant des caractéristiques commeuebge du contour ou la répartition des

points sur le contour ou d'autres contraintes lgkesdisposition des points.

Au démarrage de l'algorithme, le contour est disposformément autour de I'objet

a détourer puis il va se rétracter pour en époas@nieux la forme.
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A chaque itération, l'algorithme va tenter de teuwn meilleur positionnement pour le

contour pour minimiser les dérives par rapport @ntraintes utilisées.

L'algorithme s'arrétera lorsqu'il ne sera plus idssd'améliorer le positionnement ou
simplement quand le nombre maximum d'itérations a&ié atteint. On utilise les notions
d'énergies interne et externe pour caractérisgrectisement la forme du contour et son
positionnement sur I'image en tenant compte desdigle gradient.

Pour une étude plus détaille on peut se réferasju |

Figure 12 : principe de contour actif

c. Méthode d’ensembles de niveau zéro (LEVEL SETS)
La méthode des Ensembles de Niveau Zéro est urimdete simulation numérique utilisée
pour I'évolution des courbes et des surfaces desmddmaines discrets [16].

L'idée de base de la méthode des level sets estrd@dérer une courbe (ou interface)

en mouvement comme le niveau zéro d'une fonctiatidension plus élevée. Pour une
courbe en 2D, cette interfac#)(est I'intersection d’'une hypersurface (de dimens3) avec
un plan.

Les points définissant cette interface vont séaié&p vers la normale a une vitegse

selon I'équation suivani@?2]:

w ..+ F|OW |=0

Cette vitess€& est composée de trois termes : un terme constanitase a la force
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d’inflation utilisée dans les modeles déformablas)terme dépendant de la courbure locale
en chaque point et un terme dépendant de I'images(dotre cas, les fronts de I'image).

Le schéma numeérique de I'équation de déplacemeliintiface est décrit par I'équation :
— —dt* * — *
W, =W, —dt*k(x y*(U,-e §* |OW |eOP,1]
Avec :

Un(m,c ) = £1, fonction d’appartenance définissant laezon I'objet a rechercher.

K= D.E , courbure locale en chaque point de l'interface.

oW
kl(x,y) , critére d’arrét dépendant de I'image de gratdien

L’initialisation est réalisée avec une ou plusigorsnes de départ.

Figure 13 : principe de Level Sets

L’avantage principal de cette méthode est la pddgsibde gérer automatiquement

le changement de topologie de la courbe en évolutio
Et ses limitations :

- Probleme de divergence : Méthode de résolutions.
- Interpolation : perte de matiere.

- Cout de calcul : Réinitialisation de la fonctiondistance.
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[11.2.2. Approches de segmentation par région

L’approche par régions consiste a regrouper deggpeelon des propriétés communes.

[11.2.2.1. Définition (Segmentation par région) :Globalement, elle peut étre définie comme

une partition d'une image | en une ou plusieurorégR1, ..., Rn telles que :

| :U?leiet R n R. =0 pour i# |

a. Méthodes par croissance de régions
Le principe de ces méthodes est de réunir de fa€mative un ensemble de points connectes
en une région de plus en plus large, en fonctioorieéres d’homogénéité. Pour définir une
région, on définit urgermedans la région d'intérét qui sert comme un poinddpart pour

'agrégation (Figure 14).

a- Cependant un inconvénient a marquer a cette méttiesliequ’elle est récursive:

risque de débordements (pile).

(a) (b) (c)
Figure 14 :Le processus d’un algorithme de croissance deméfad début de processus,

le point noir présente le germe et les flechesiraction de croissance. (b) la croissance de

pixels aprés quelques itérations. (c) le résukdiadsegmentation.
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ia)

(d)

Figure 15 : L'application de I'algorithme croissaiie région sur les images

mammographiques [17]

b. Segmentation morphologique : LPE
La Ligne de Partage des Eaux (LPE) est une tecandp segmentation d'image assez
répandue. Cet outil consiste a chercher les cositdes bassins versants dans l'image a
segmenter. Apres avoir déterminé les contours déassins qui forment les minima locaux,
on obtient une carte de régions. L'inconvénientenrade cette technique réside dans sa
sensibilité au nombre de germes (généralement ilesnan locaux) qui s'avére, souvent, tres

important et engendre donc une sur-segmentatiémuge.
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e

= lignes de partage des eaux

Figure 16 : Principe de la Ligne de Partage dexEau

c. K-means:
Cette méthode consiste a rassembler les pixels grokpes (clusters). K étant un parameétre
préfixé qui détermine le nombre de régions. Et sypr®ir déterminé les parameétres (couleur
par exemple) de toute région, chaque point estigffau centre le plus proche, pour recalculer
ensuite le paramétre de chaque région, jusqu'a‘ebes soient stables.

= Algorithme K-means:
L'algorithme des K-Means est l'une des technigue<ldstering non supervisée les plus
utilisées. La méthode consiste a placer aléatoimerdans l'espace K "centroides" afin de
déterminer K clusters. On affecte a chacun de casttoides" les objets les plus proches, puis
on calcule la position moyenne des objets ass@igs'centroides" que I'on déplace en ce
point. Les opérations d'affectation d'objet et déplacement du centroides sur la moyenne
repérées jusqu'a ce que chaque centroide aittattgnposition stable.
Malgré sa simplicité, cet algorithme se révéleicaffe. Toutefois il nécessaire de
prédéterminer le nombre de catégories et la positeodépart des prototypes qui a un impact
sur le découpage en classes. les principales édapastte algorithme sont:[18]
* Choix aléatoire de la position initiale des K carst
* (Ré-)Affecter les objets a un cluster suivant uiteoe de minimisation des distances
(généralement selon une mesure de distance eucl@ie

» Une fois tous les objets placés, recalculer leghtroides.
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» Réitérer les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que plusneu@+affectation ne soit faite.

Image original Image segmentée aveb K=
( Le nombre dizsse est 5)

Figure 17 : L'application de I'algorithme K-med®[

Le principal avantage de cette méthode est quertéore de régions est connu au preéalable (il
n'y aura pas de probleme de sur-segmentation os-segmentation), mais lI'inconvénient
réside en la difficulté de déterminer le nombrechlssters et I'incohérence des régions (deux

objets éloignés peuvent appartenir a la méme rg{Ron.
111.2.3. Segmentation basée sur les pixels

La segmentation basée sur le pixel travaille s kistogrammes de l'image, on citera
essentiellement la méthode du seuillage. La segtientest inhérente puisque les régions

sont déduites du seuillage.

a. Seuillage (Thresholding)
Le seuillage est une méthode faisant partie deitaghe basée sur le pixel, méme si d’autres
références classent cette méthode dans I'appr@dienrde la segmentation, du fait qu’elle

met en évidence les régions d’une image.

Un seuil est une valeur numérique correspondam parameétre de I'image (exemple : le

niveau de gris), et I'histogramme des niveaux @& gt utilisé afin d’en déduire le seuil.
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Le seuillage peut étre :

-Global : un seuil pour toute l'image

-Local : un seuil pour une portion de I'image

-Adaptatif : un seuil qui s'ajuste selon les images, ougmde I'image [21]
Le seuillage le plus simple est le seuillage dloba pour principe :

Soit p un pixel eV une fonction définissant le niveau de gris et Seunl :

0 si V(p)<S

VP :{1 si V(p)=

Le résultat sera évidemment une image binaire.

Figure 18 : Seuillage global pour S=207

Le seuillage global est certes rapide, mais il oeng pas de pixels contigus, et le bruit peut

donner de faux éléments.

Le seuillage local détermine pour chaque pixel emilsen fonction de la luminosité de son
voisinage.
Le seuillage adaptatif se résume en la séparakonlimage en sous images et de traiter

chacune avec son propre seuil (Le choix de la dsmendes sous-images est critique). [21].
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Dans tous les cas, le probleme majeur reste landiét@tion du seuil, il existe quelques

méthodes de détermination telles que :

- La recherche des vallées de I'histogramme,cansidérant que les vallées significatives
correspondent aux pixels de la frontiere des région

- La segmentation de I'histogramme (développe&eOtsu) qui ne s’applique que dans le

cas de segmentation de I'image en deux régions.

H()

0 : : 255 0 255
5 S5

Transformation Transformation
H'(3) H'(i)

it : : 7

: t + B .

0 : : 255 T : i
S5 S 0 Sl 52 255

Figure 19 : Exemple de détermination du seuil.
l11.2.4. Autres méthodes de segmentation
D’autres méthodes de segmentation sont utiliséémage de :
- Opérateurs morpho-mathématique (érosion, di@tabuverture, fermeture, squelettisation).
- Méthodes hybrides [18] :

- Unification entre I'approche région et I'approcoeatour.

- Fusion a l'aide de régions floues des régionsgu®mment segmentées.

- Segmentation d'images basée sur les statistdpgesangs des niveaux de gris.

- Systeme hybride de segmentation non superviséeagks par des Chaines de
Markov cachées (CMC).

- Segmentation d'images basée sur un modéle fometio
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IV. Conclusion

La segmentation est une étape primordiale en tnait¢ d'image et du fait qu'il n’existe
pas de méthode unique de segmentation, il estitbffile définir, de maniere absolue, une
« bonne » segmentation. La segmentation n’est padin en soi, sa qualité est fonction des

résultats obtenus par les traitements situés drgavatilisent les primitives extraites.

Ce chapitre dresse brievement un état d'art dexwipales méthodes de segmentation.
Chacune possede ses avantages et ses inconvéneptebléme majeur de la segmentation
basée sur les contours est la fermeture des canf@a}, d’'autre part, la segmentation basée

sur les régions peut s’avérer « gourmande » enlc&ln I'absence de contextes particuliers,

Puisque la qualité du résultat est principalement @Gbjective et que la finalité
d’utilisation de la segmentation obtenue influe surla perception de qualité de ce

résultat, le choix d’une technique plutét qu’une atre est assez difficile.
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CHAPITRE IV Implémentation

. Introduction

L’objectif de ce travail est de proposer unétimde de segmentation des masses dans les
images mammographies. Le but de cette méthode est faciliter la détection et
l'interprétation des masses du sein.

Ce chapitre dresse la synoptigue de la démarcheome®e ainsi la présentation des

différentes interfaces de I'application réalisée.

Il.  Synoptique de la démarche préconiseée :

La synoptique de notre démarche est décrite daigld.22 :

Mammaographie originale ||

| Prétraitement |

|| Calcul de la matrice de Cooccurrence ||

|| Application de I'Algorithme K-means ||

Figure 20 : Les principales étapes de l'algoritidteesegmentation des masses du sein

II.1. La base d'image:

Dans ce travail, nous utilisons la base d'imagai#diias (Mammography Image Analysis
Society) [23]. MIAS est une organisation des graupe recherches sur les mammographies
du royaume uni (United Kingdom) qui a développé base de données de mammographies
numeériques avec une résolution spatial de 1024*x02dls pour chaque image, cette base
contient 322 images sont répartie en 207 imagemales, 38 images contient des masses et

169 contient autres anomalies. dans cette étudeanamns sélectionné 23 images.
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I1.2. Prétraitement :

Dans une chaine de traitement d’images, la phassedmentation constitue une étape clé.
Lorsque les images sont d’origine naturelle, oncesifronté a la présence de bruit dans ces
images et a I'existence de contours peu marquésnewlifficile la formation des régions ou la
localisation des frontiéres. Il faut dés lors paeréa un traitement destiné a réduire le bruit et
renforcer les contrastes locaux. Du fait du caraaten stationnaire du processus d’acquisition
d'image, la qualité de cette derniére est généaierde faible contraste et pour cela nous
avons besoin des filtres pour résoudre ce probl&loes proposons ici deux filtres, médian et
Passe haut.

Pour la suppression des bruits, le filtre médigpligué sur un voisinage de 3x3 permet
d'éliminer les valeurs aberrantes de I'image.

L'intérét du filtre passe haut est d’isoler les tooms en augmentant les hautes fréquences et
atténuant les basses. Ce filtre ne conserveranaasges, que les zones de fortes variations de

luminosité ou de chrominance. Nous avons appliguidtoe avec une taille de masque de 5x5

I1.3. Calcule delLa matrice de cooccurrence :

La méthode des matrices de cooccurrenceede la méthode de référence pour
l'analyse de la texture naturelle, elle est largeimatilisée dans le monde du traitement
d'image. Elle présente une grande performance metalde bons résultats sur la plupart des
types d’'images ; ce qui justifie notre choix dedafronter avec une autre méthode d’analyse

aussi performante «K-means ».

La méthode des matrices de cooccurrence explaitelations qui existent entre les pixels de
image dans une directiof et une distance donnék Il s'agit en fait de la probabilité de
trouver, si on part d’'un pixel de valeiyrun pixel de valeuy quand on se déplace en suivant

un vecteur dans la directiénd’une distancel. [24]

Un important probleme de ces matriggtsleur manipulation. En effet, elles sont de
taille imposante et utilisent un grand espace dmor€, puisque le nombre d’éléments qui
les composent est dég*Ng (Ng étant le nombre de niveaux de gris de I'image)sCpour

cette raison méme que I'on procede a une étaperdeatisation. [25]

En plus ces matrices contiennent une masse tresrtampe d’'informations difficilement

manipulable. C’est pour cela quelles ne sont piEisées directement mais a travers des
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mesures ditemdices de textureCes indices réduisent I'information contenue danmmatrice
de cooccurrence et permettent une meilleure digtaition entre les différents types de
textures. La question principale lors de la géid@matles parametres texturaux concerne le
choix de la taille de la fenétre d’analyse et dwteer de déplacement, ceux sont les
parametres sur lesquels repose la réussite detlrodee La difficulté a surmonter lors de
'application de cette technique réside justemeswtsdle choix de ces paramétres car ils
varient en fonction du type d'images et de texturBsur ce qui est du vecteur de
déplacement, si toutes les directions sont étudiees différents pas de déplacement, un
grand nombre de matrices de cooccurrence doit cieulé. Ceci conduit a une grande
complexité calculatoire. Plusieurs études ont é&ééns pour déterminer une distance ou une
orientation optimale en concluant, qu’en pratiquee distance courte donne généralement
de bons résultats. [26].
La matrice de co-occurrence C d'un vecteur de dephent (dx,dy), d’'une image P de taille
MxN est définie par la formule suivante:

1- Initialisation :

33 C(% y)=0

x=1 y=1

Ou Nyest la valeur maximal du niveau de gris de I'imBge

2- Remplissons de la matrice :

Ng Ng N M
Z Z Z Z{ C(x,y)=1+C(x,y) si p(i,j)=i et p(i+dx,jely)=j
C(x,y)=C(x,y) sinon

x=1 y=1 i=1 j=1

Généralement on ne calcule pas la matrice de car@rce sur I'image d’origine, mais
plutdt sur I'image ayant subi une réduction desaix de gris. On réduit généralement le
nombre de niveau de gris de 256 a 16,32 ou bie@éde réduction du nombre de niveaux de
gris permet de de garder lI'information nécessailative aux régions pertinentes de lI'image,
et surtout de supprimer tous les problémes deshetiautres déformations éventuelles qui sont

présentes sur I'image.
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[1.4. Extraction des descripteurs de haralick:

Quatorze (14) descripteurs de textures baséeg saldul des matrices de cooccurrences ont
été proposés par haralick, Julesz, Gagalowicz esk#/¢10], dans ce qui suit nous ne
présentons que sept (07) indices que nous utilidans notre travail :

& Le Contraste

Mesure les variations locales des niveaux de §rislles sont importantes

CON =" > (i=i)** (i, })

+ Le Clustershad
Le groupe de nuance mesure la distribution desaniele gris autour de la moyenne, avec

une capacité de discrimination élevée a 'ordre 3.

CSH=)"t > " (i+j=MOY)** i )

+ La Variance

Ce paramétre mesure la distribution des niveauyideautour de la moyenne.

VAR=Y"4 S (i- MOY)** i )

+ La Corrélation
Ce parameétre a une grande valeur quand les vateatsuniformément distribuées dans la

matrice de co-occurrence et une faible valeur tkanas contraire.

S =)~ 4P )

0,0,

COR=

+ L'Energie
faible lorsque les p(i,j) ont des valeurs tres pescet une grande valeur lorsque certaines

valeurs sont grandes et d’autres petites.

ENER:Z:\'ZQOZ;\':QO i, j)?
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& Le Cluster Prominence
Ng Ng . . ..
CPN =33 (+] ~MOY Y * pli, |

+ L'Homogénéité
Est d’autant plus élevé que I'on retrouve souvennEme couple de pixels, ce qui est le cas

lorsque le niveau de gris est uniforme ou quagdilune périodicité spatiale

HOM z. oz] ol+p((|I_J ))

[1.5. K-MEANS :

C’est I'un des algorithmes les plus connu en dl@sdion non supervisée. Il vise a produire
un partitionnement des pixels issus de deux cladifiésentes soient dissemblables. L'idée
principale est de définir K centroides.[88]

1-Fixer K le nombre de centroide.

2-Initialiser lesy; Pour chaque centroide :

= Sélectionner un pixel x au hasard parmi les pidelta base d’apprentissage.

= 4 estinitialiser par la valeur de ce pixel.

3-Mise a jour dey; facon stochastique. Pour un nombre predétermitéations :

= Sélectionner un pixel x au hasard parmi les pigdelta base d’apprentissage.

= Trouver le centrey;, le plus pres de ce pixel :
b=t = minf =] 1 =1.4]

= Ajuster le centre le plus pres de ce pixgl o =1/2* (4, +X)

4-Déterminer les largeurs; tel que :

o, =biais*min{[ly -4 |/ 1=1.K 1 # j}
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lll.  Implémentation:

Nous présentons dans cette partie les différentedaces de notre application.
[1l.1. Environnement matériel et logiciel de progmammation :

Notre application a été réalisée sur un PC de §pe 2 Duo 2.8 GHz, 1Go de RAM sous
Windows XP.

Les langages utilisés sont: Matlab version 200&etironnement Netbeans.
[1l.2. Présentation de quelques vues :

L’application est composée d’'une fenétre principa&ie contient des boutons permettant

d’accéder aux différentes fonctionnalités.
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Acceuil

' Université Abou Bekr Belkaid

*xxxx PROJET FIM D" ETUDE =****=*

xx AP . SlC xrx

TRAITEMENT DES IMAGES MEDICALES

Anpde yriversitaire : 2077 - 2072

Figure 21 : Fenétre principal de I'application

Le Bouton « a propos » donne des informationsesprajet :
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Réaliser Par

CHEKKAF HAMZA

IBRAHIM TOUIL

RESPONSABLE

CHIKH MOHAMMED AMINE

SERIARI MOHAMMED

TITRE DE PROJET

SEGMENTATION DES MASSES
DANS LES IMAGES MAMMOGRAPHIQUE

Année universitaire

2011 - 2012

Acceuil

AST Lol
o il dllboyw

Figure 22 : Information sur le logiciel

En exécutant le bouton « entrer » depuis le meriédearrage l'interface suivante apparait :
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B Trajtement |;| |§| |X|

descripteurs d'Haralick :

‘ Contraste ‘

‘ Homogeneite ‘

‘ Variance: ‘

‘ Correlation ‘

FILTRAGE ;

‘ Filtre passe haut ‘ ‘ Energie ‘

Filtre Egalisati ‘ T
‘ Hie Faalsin ‘ Cluster Prominence ‘

‘ Bugumente contraste ‘

| Seqentatin par means

Figure 23 : fenétre de traitement du logiciel
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Select File to Open

Fegarder dans : !a R200%a LI 4= £ Ea-
. A
i = descripteurs d'Haralick :
Mes documents |
recents
@ | Clustershed |
Bureau 7 i =) | Contraste |
: rndb001. brip rmdb002. brip rdb15. brip
2 | Homogenete |
Mes documents
@ - | Variance |
Poste de travail
- | Correlation |
@ mah023.bmp mh028. pom a
Favoris iéseau Nom du fichier ; Imdbm 7.bmp _‘_I Duvrc I | Energie |
Fichiers de type:: I MATLAR files _‘J Annuler |
| i | Cluster Prominence |
|
Augumente contraste |
‘ Segmentation par K-means
e

Figure 24 : fenétre de traitement du logiciel

++ Le Contraste

rndb028. bmp

image de contraste

Figure 24 : fenétre de parameétre « Contraste » ateidéd de cooccurrence (fenétre de 3*3).
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# La Variance

> Le résultat obtenue par la variance presque colamésultat précédent de clusteshad,
bien et claire mais les point noir augmente, @aleur de I'opacité est noir et la région
externe en blanc)

image orginale  image du Variance
4t | L :I a® 4
. "n i & i 5:'..

Figure 25 : fenétre de I'image texturée, parametiéariance » de Matrice de cooccurrence
(fenétrede 3*3).
+ Le Clustershad
>  Le résultat obtenue par le clustershagh et claire (la couleur de I'opacité est noilae
région externe en blanc), nous remarquons lesepgiitint en noire qui sont des taches

c.a.d. la région externe pas vraiment net

irmiage orginale image du Clustershed

Figure 26 : fenétre de I'image texturée, parame@krister shade » de Matrice de
cooccurrence (fenétre de 3*3).
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& La Corrélation
»  Le résultat obtenue par le corrélation dans I'imeag#028 mauvaise. L'intensité fort

tellement nous remarquons I'abcense de I'opaditdagqué la couleur noir seulement

image orginale image du Carrélation

Figure 27 : fenétre de l'image texturée, parameti@orrélation » de Matrice de
cooccurrence (fenétre de 3*3).

+ L'Energie

image arginale image de Energy

Figure 28 : fenétre de l'image texturée, parametienergie » de Matrice de cooccurrence
(fenétre de 3*3).

+ Le Cluster Prominence

»  Le résultat obtenue par le cluster prominence dlanage mdb028 bien et trés claire,

I'opacité en couleur gris et la région externe kemb et net sans bruit
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image arginale image du Cluster Frominence

Figure 29 : fenétre de l'image texturée, parame&ti@luster Prominence » de Matrice de
cooccurrence (fenétre de 3*3).

+ L’Homogénéité

image orginale image Homageneity

Figure 30 : fenétre de I'image texturée, paramettdomogénéité » de Matrice de
cooccurrence (fenétre de 3*3).

‘mdb023.bmp segmentation par K-means

Figure 31 : segmentation sans calcule de descrgpteu
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irnage orginale mdbl28 segmentation par Kemeans

mdb315. brmp segmentation par K-means

image arginale mdb0d7 segmentation gar K-means
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mdb27 0. bmp segimentation par Femeans

mdb244 bmp segmentation par Kemeans

mdb023 bimp saegmentation par K-rmeans

Figure 32 : L'affichage de segmentation par K-me@agétre de 3*3).
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I11.3. Résultats et discussions :

Apres plusieurs test nous avons choisi l#t8%3 de la fenétre glissante pour calculer la
matrice de co-occurrence et extraire les descniptde texture. la matrice de co-occurrence
est calculée a l'intérieur de la fenétre, les sigscripteurs de texture est déja indiquer dans la

section 11.4.

Nous avons calculées les descripteurs dertexfans la directiof0-).et pour la distance

inter-pixel vaut 1.

Chaque pixel sera caractérisé par un vecteur cantexng descripteurs calculés, Le vecteur
caractéristique d’'un pixel de I'image traitée se présente sous la forme (Ecripteurs

utilisés sont déterminer apres plus expérimentgation

Xi = {CON,ENE,CSH,CPN,CORR} (1)

Dans I'étape suivante, l'algorithme de clusteriiyleans est appliqué en utilisant les
vecteurs caractéristigues de limage. La détermimadlu vecteur caractéristique est déja
présentée précedemmeRtusieurs tests ont été effectués et concerranbrhbre de clusters,

K=2, cluster représente le fond et l'autre la masse

La Figure 31 présente I'application de l'algorithirieneans sans utiliser les descripteurs de
texture et cela en utilisant seulement les valdursiveau de gris. Cette figure démontre que
l'algorithme K-Means sans utiliser un descriptéasinpas capable de faire la distinction entre

les régions (I'utilisation de la valeur de niveaugtis est insuffisante).

La Figure 32 présente l'application de notre méthaquai propose un clustering K-means avec
I'utilisation du descripteur de texture proposétt€digure démontre que l'utilisation des
descripteurs de texture donnent des bons résultatege est segmentée correctement, et les

clusters sont bien classés).
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V. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis au point un algoetde segmentation trés performant
basé sur l'analyse de la texture par la matriceadeccurrence et les indices d'Haralick et
l'algorithme de clustéring K-means.

L'extraction des caractéristique, [linterprétatiogt la prise de décision sur la

malignité//bégninité des masses constituent I'étapigante du développement du module
d’analyse d'image mammographique.
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Conclusion Générale et Perspectives

En analyse d'images médicales, la setatien est aucun doute la tache qui mobilise
le plus d'efforts, elle nécessite des connaissaaqa®ori sur le type et la qualité dimages a
traité, et la structure a segmenter.

Dans ce mémoire nous avons developpélgorithme de segmentation des masses
dans les images mammographiques basé sur l'armtbdylagexture et l'algorithme de K-Means
pour:

» Faciliter la détection des masses du sein

» L'Aider au diagnostic pour le radiologue.

» Construire un deuxieme lecteur potentiel aprésdigotogue et réduction des erreurs
commises par le medecin.

Dans le premier temps, les images mammographiqugmaux ont été prétraitées
afin d'éliminer le bruit et augmenter le contraste.

Par la suite nous avons prouvé la faisabilité dgnemtation basé sur les indices de
Haralick et I'algoritme de segmentation K-means.

Par rapport aux méthode proposeées dans littératerggrand avantage de notre
algorithme est qu'il conserve la forme ainsi I'mfi@tion sur le contour, qui sont des
notions importantes dans le diagnostigue des twnemmmaire ainsi que leur
caractérisation.

» Perspectives et suites possibles de ce travalil...

Ce mémoire a permis de dégager de nombreuses pirepaque nous les résumons dans ces
guelques lignes :

1. Une forte liaison relie le concept segmentationclassification : aprés 'étape de
I'extraction des parameétres pertinents une clasdifin peut étre envisagée pour
d’identifier une anomalie en type bénigne ou madign

2. Une extension logique de cette approche est |'aatisation de systéeme.

Bien entendu cette liste est non exinaeiset un bon nombre d’extensions

supplémentaires peuvent certainementiéisginees...
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Annexe A

Les quatorze caractéristiques de Haralick:

. Moyenne=;—z_ (iP (i, j)+ jP (i,]))
* Entropy = -3 P(i, )*log(P(i. j))

S (-1 - 4P )

0,0,

= Correlation =

= Variance =Y > ™ (i-MOY)** (i )

» |nertia = Z(i -§)2*P(i, j)

= Contrast= "% (i~j)"*p(, )
= Energy=3>">" p(ii)

Ny _ P(i, )

» Homogeneity =ZNSOZ;:01+ (i-j)



Cluster Shade =zi”jozj“jo(i +j -MOY)** (i j)

Cluster Prominence :zi“foszjo(i +j -MOY)** (i j)

Max Probability = Max(P)

P (1, |
Inverse Variance = Z (i E j J) )2
i

Mode Probability = Mod(P)

Moment Differentiel inverse = Z > ﬁ p(i, )
i j



Annexe B

Breve description de base d’'images

mammographiques : « Mini-Mias »

Dans cette annexe, nous donnons une bréve deeariptie la base d’images
mammographiques qui a été utilisée le long de aaairé pour valider nos résultats de
segmentation : la #IAS ».

MIAS : Mammography image analysis society [49] contientemsemble de 322 images
mammographiques numerisées de type de type ML@énce latérale oblique) qui explore

le sein gauche et droite de 161 femmes.

Les caractéristiques de la base MIAS les films mammographiques ont été extraits de :
« UK National Breast Screening Programmgaiumeérisés avec une résolution de a@®par
pixel. La base contient aussi la localisation d#édintes anomalies présentes dans une
mammographie, par des radiologues experts.

Les mammographies de format (.pgm) sont nomméesndB xxx », dont xxx représente le
numero de I'image qui varie de 001 au 322. Ladalk chaque image est 1024 Pixel x

1024 Pixel, de NG qui varie entre le 0-255.

Pour chague mammographie, la base de données MIASItf des informations sur :

1. Le type de la densité mammaire

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
B Benign
M  Malignant

4. La localisation de |ésion
-Les cordonnées de centre de la lésion(x, y), ditoei de I'image est le coin supérieur gauche.

-Rayon approximatif (en Pixel) d'un cercle enfertiamomalie.

Le graphe ci-dessous présente les 322 imagesbdisés en : 28 images qui contient des
foyers de %cas, 25 images qui contient des massS8smages contient d’autres anomalies et
106 images normales (non pathologique).
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Résumeé

Dans un systeme d'aide au diagnostic (CAD) en nmagraphie numeérique, la détection de
masse est une tache importante et délicate palia¢mostic précoce du cancer du sein, cette
difficulté se résume, globalement dans la compéedds images mammographiques (densité
mammaire) et la diversité des masses a segmerntercontour et forme. Tenant compte de
cette difficulté nous avons proposé un algorithrasébsur I'analyse statistique de la texture
par les matrices de co-occurrences, les descrgptiiharralick et I'algorithme de clustering
( K-means).

Mots Clés: Opacité, Segmentation, Mammographie, Analyse diatique, Texture,

Matrice de co-occurrence, K-means.
Abstract

In a system for the diagnosis (CAD) in digital maography, the mass detection is an
important and difficult task for the early diagrosif breast cancer, this difficulty is due in
large part, to the complexity of mammographic insaflereast density) and the diversity of
the masses segmented side contour and shape. Tasmogint of this difficulty we have

proposed an algorithm based on statistical analgkigexture by co-occurrence matrices,

descriptors Harralick and K-means clustering atpaoni

keywords : Opacities, Segmented, mammography, Statistical rfalysis, Texture,
co-occurrence matrix, K-means.
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