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Introduction

1.1 Introduction :
Les techniques d’imagerie sont largement utilisées en médecine. lls représentent en effet
un outil tres important dans de nombreux domaines, tels que la planification de chirurgie, la

simulation, la planification de la radiothérapie, et le suivi de la progression des maladies, etc.

Beaucoup de travaux de recherche ont été réalisé en imagerie médicale assistée par
ordinateur. Par exemple, dans le domaine de la neuro-intervention guidée par I'image, les

images IRM sont analysées afin de prévoir les traitements des anévrismes cérébraux.

Pour I’analyse et la détection du cancer, les images a rayons-X, résonance magnétique (RM),
et I’échographie, sont analysées afin de fournir une détection précoce, avec un suivi et un

traitement du précis.

Dans le domaine de Il'imagerie cardiaque, les images IRM et échographiques sont
analysées afin d’obtenir des informations variables dans le temps pour I'évaluation de la

perfusion tissulaire.

Ces dernicres années, les systémes d’aide au diagnostic basés sur le traitement de I'image et
des techniques d'intelligence artificielle ont prouvé leur efficacité a fournir des suggestions
constructives pour le radiologiste afin de 1’aider dans la phase de prise de décision.

Dans ce contexte, nous proposons dans ce travail une méthode de détection automatique des

régions de vertébres dans les images a rayons-X, présentant une aide au radiologiste dans la

phase de sélection des vertebres.

1.2 Problématique et motivation :

Dans une analyse assistée par ordinateur, les objets d'intérét doivent étre isolés dans
I’image. Ainsi I'extraction et la segmentation de ces objets est la premiére étape a établir, dans

ce genre d’applications.

L’efficacité des techniques de segmentation des vertebres dans les images a rayons-X de la
colonne vertébrale est d’une importance primordiale dans I’évaluation des anomalies de la
colonne vertebrale (présence de ruptures, ostéophytes antérieurs, le rétrécissement de I'espace

disque intervertebrale, présence de la subluxation, présence de scoliose, etc.) pour la
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Introduction

radiologie de morphométrie osseuse. Cependant, une telle segmentation est difficile en raison
de la structure articulée des vertebres et de leur contact dense avec les cotes et d'autres
organes, en particulier dans la colonne thoracique. Cela implique une segmentation manuelle
avec certaines estimations initiales par des experts pour délimiter les différentes régions des

vertebres a analyser.

En général, la qualité des algorithmes de segmentation est affectée par trois facteurs

importants :

1. La variabilité de la taille, la forme et I’orientation des vertébres.

2. Les images a rayons-X sont généralement de mauvaise qualité, et les méthodes de
segmentation confondent souvent les bords et le tissus et de la vertebre.

3. La grande résolution de I'image: par exemple nous pouvons avoir des radiographies
digitales ayant une taille originale pour le rachis cervicaldel462parl1755,et de 2048
par 2488pour les lombaires.

L’inconvénient majeur de ces méthodes est qu’elles s’appuient sur un jugement subjectif qui
limite leurs taux de succés. Notre motivation dans ce travail est le besoin d’une méthode de
détection automatique des régions de vertébres dans les images rayons-X. Notre but final est
de préparer le terrain par notre approche de détection de régions de vertébres a une

segmentation automatique, ou avec une intervention humaine minimale.

Notre travail consiste a 1’étude de 1’application d’une méthode d’apprentissage statistique
pour la classification des régions sélectionnées a partir des images a rayons-X.

1.3. Organisation du mémoire :

Ce mémoire est composé de deux parties : une partie théorique regroupant deux chapitres
présentant les principaux concepts de traitement d’images et de classification utilisés dans
notre travail, et une autre partie pratique dont laquelle nous expliquons les differentes
expérimentations que nous avons mis en ceuvre.

Notre travail est organisé de la maniére suivante :

Dans le premier chapitre nous citerons les différents travaux existants dans la littérature et qui
proposent de résoudre le probléeme d’automatisation du processus de la segmentation des

vertébres, ainsi que les inconvénients trouvés dans chacune de ces solutions.
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Dans le deuxiéme chapitre, nous décrivons la solution que nous proposons au probléme de la
détection des vertébres, avec la base théorique des méthodes utilisées y compris la méthode
de transformée en ondelette et les moments géométriques et les machine a vecteurs de support
pour la classification et la détection.

Le troisiéme chapitre est consacré aux différents tests effectués ainsi qu’aux résultats obtenus
par notre méthode de classification SVM, avec la visualisation de quelques images lors de la

phase de détection et de raffinement.
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Chapitre I : Etat de art

Introduction :

De nos jours ; les méthodes de segmentation des vertebres sont en forte demande
en raison de leurs impact tres important dans de nombreuses applications orthopédiques,
neurologiques et oncologiques.

Pour cela plusieurs méthodes ont été développées dans la littérature afin de répondre

aux besoins des radiologistes dans ce domaine.

En pratique dans les centres hospitaliers, la segmentation manuelle des vertébres est
effectuée par des radiologues experts, en se basant sur des informations visuelles et de
leur expériences, afin de pouvoir identifier les différentes parties vertébrales :
cervicales, thoraciques et lombaires, et assigner des étiquettes appropriées a chaque

forme de ces vertébres.

Pour une telle segmentation, deux méthodes sont utilises dans la pratique clinique : la

méthode de segmentation semi quantitative et la morphométrie quantitative.

Dans la segmentation semi quantitative, le radiologue peut identifier la pose et la forme
général de la colonne vertébrale et quelques informations visuelles relatives a chaque
vertebre comme la forme des coins des plateaux de vertebres qui peuvent donner des
indices de présence de fracture [15],0u de séparation entre les vertebres, etc. Cette
méthode demeure subjective et dépendante de I’expérience des experts.

Pour la morphométrie quantitative, des points de marquage sont placés manuellement
sur I’image radiographique pour plus ou moins délimiter les contours des vertebres
[38].Ces points peuvent servir comme base pour les méthodes de segmentation semi-
automatiques. Cette méthode peut prendre beaucoup de temps, et on peut perdre des

informations sur la forme lorsque le nombre de points est minimiseé.

Une solution efficace a ce probléme serait 1’utilisation d’un processus de segmentation

d’images automatique et semi-automatique.

En effet avec I’apparition des techniques de vision par ordinateur ; différents
algorithmes ont été développé dans la littérature pour  répondre au besoin

d’automatisation du processus de segmentation.

Ces méthodes peuvent étre classées en trois grandes catégories principales :
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Chapitre I : Etat de lart

Les méthodes empiriques, les méthodes basées sur les modeles déformables et les
méthodes statistiques.

L 1. Les méthodes empiriques :

Ces méthodes se basent sur une connaissance « empirique » a priori concernant 1’image

et ces caractéristiques de forme.

Ces methodes sont utilisees pour estimer la pose vertébrale afin de faire correspondre

des modeles simples et également pour étiqueter les vertébres.

Dans la littérature, beaucoup de travaux mettent en pratique ce principe, nous citerons

comme exemple :

B Long et Thoma [19] ont essayé de localiser la vertebre cervicale C2 par rapport
a la position de I’arriére de crane. Cette méthode est trés utile pour réduire
I’incertitude de I’emplacement des vertébres cervicales. Plus tard, dans [18], les
auteursont développé une méthode automatique permettant d’obtenir une
approximation de premier ordre de 1’endroit de la colonne vertébrale.

B G.Zamora et al [11] ont développé un algorithme pour estimer 1’orientation et la
position des vertébres cervicales. Pour examiner 1’efficacité de cette estimation,
des points morpho-métriques ont été placé par des radiologues experts sur un
ensemble de 40 films radiographiques. Cette approche a donné des résultats
acceptables ce qui peut mener a un placement précis d’un modele de forme

moyen.

L’inconvénient majeur des méthodes de segmentation empiriques est qu’elles sont
fortement dépendantes de la qualité de I’image radiographique d’une part, des facteurs

comme le bruit et les bords faibles peuvent influencer les résultats.

D’une autre part, ces méthodes ne présentent aucune information a priori sur les

caractéristiques géométrique et la forme d’objet d’intérét.
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I.2. Les modéles déformables :

Cette deuxiéme classe de méthodes peut étre considérée comme une plate-forme pour

les méthodes semi-automatiques et automatiques.

Le principe de ces approches est d’utiliser un modéle qui se déforme vers les bords de

I’objet d’intérét en se basant sur un processus de minimisation d’énergie par exemple.
De nombreux travaux ont utilisés cette classe de méthodes de segmentation:

B Tezmol et al [1] ont utilisé la Transformée de Hough généralisé (TGH) afin de
trouver la pose (position, orientation et échelle) de deux vertebres cervicales
dans les images radiographiques. Ce travail est constitué de deux étapes :

1. Un modeéle de forme moyen est d’abord choisi parmi un
ensemble d’apprentissage.
2. Une technique de vote est implémentée pour trouver la meilleure

correspondance dans le domaine de Hough.
Le taux de succes a atteint 90% pour la détection des vertebres cervicales.

I Yalin Zheng et al [51] ont utilisé un algorithme génétique pour la recherche dans
I’espace de Hough, et la forme de la vertébre est caractérisée par les descripteurs
de Fourier.

L’inconvénient de ce type de méthodes est I’initialisation « manuelle » qui doit étre
proche de I’objet d’intérét. La THG peut apporter de bons résultats mais reste incapable

de s’adapter avec les déformations des formes a cause d’usage de modeéles rigides.

Une solutiona été proposée par Mahmoudi et al. [41] intégrant la méthode de contours
actifs «snakes » [27] pour combler les imperfections de 1’approche de segmentation
basée sur les modéles actifs de formes — ASM (marquage semi-automatique).Les

résultats obtenus ont été satisfaisants.

L.3. Les méthodes statistiques :

La derniére classe de ces des méthodes de segmentation et qui est largement utilisé est
la classe des méthodes statistiques. On peut distinguer les modeles statistiques de forme

et d’apparence.
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Chapitre I : Etat de art

Dans les modeles statistiques de forme, la forme d’objet est représentée par un
ensemble de points. Des annotations manuelles faites sur un ensemble d’images vont

former 1’ensemble d’apprentissage.

Le but est de construire un modele représentant la variation de forme dans cet ensemble,
qui va permettre d'analyser a la fois de nouvelles formes, et de synthétiser des formes
analogues a celles de I’ensemble d’apprentissage.

Parmi les applications largement utilisées pour ce type de méthodes nous pouvons citer
les modele de forme actif (en anglais Active Shape Model ou ASM) introduites par
Cootes et al [6], les méthodes basées sur les contours actifs « snakes » ainsi que les
contours actifs par courbes de niveaux « Levels sets ».

Le principe des méthodes a base de contours actifs est d’essayer de déplacer un contour
initial qui est créé comme modéle moyen de forme de la vertebre segmenté
manuellement vers les bords de 1’objet.

Plusieurs applications remarquables dans la littérature peuvent étre citées :

¢ Une version améliorée de ’ASM a été proposée dans [12] puis [13]pour la
segmentation des vertébres dans les images radiographiques numeérisees.

o Cette étude a mis en ceuvre le principe de la morphométrie quantitative
pour geénerer des points de repere délimitant la vertebre : d’abord un
module de la transformée de Hough généralisé est utilisé pour une
estimation de la position, de I’orientation et de ’échelle de la vertébre
d’une part et remédier au probléme d’initialisation d’autre part.

o Ensuite, la variabilité de la forme des vertebres est utilisee pour
construire un modéle en utilisant un module d’ASM amélioré.

o Finalement ce modéle va étre déformé en fonction de la variabilité de
formes observée dans I’ensemble d’apprentissage afin de bien capturer
les détails fins des deformations locales au niveau de la vertebre.

s Une autre étude rapportée par Klinder et al [46] pour la détection,
I’identification et la segmentation automatique des vertebres dans l’image
tomographiques (en anglais CT images).La solution proposée dans ce travail est
constitué des étapes suivantes :

o L’extraction de la courbe de la colonne vertébrale, la détection de la

position des vertebres et I’identification (nomination) de chaque
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Chapitre I : Etat de art

vertebre. Ce processus est finalisé par une étape de segmentation en
utilisant un modele de forme spécifique pour I’ensemble des
vertébres. Le taux de succeés d’identification a atteint plus de 70%

pour chaque vertebre.

% Récemment, une seconde solution a été proposée dans [43] combinant deux
méthodes afin de développer un algorithme automatique de la segmentation de
colonne vertébrale y compris la partie cervicale, thoracique et lombaire dans les
images CT :

o La premiére méthode utilise une segmentation initiale a base de modeles
déformables.

o La deuxiéeme méthode repose sur une segmentation fine a base de
modeles de formes et d’intensités statistiques. Les résultats ont été
comparés aux résultats de la segmentation manuelle. La performance de

cet algorithme a été jugé équitable.

Une autre variante de la méthode d'’ASM est le Modeéle Actif d'Apparence (en anglais
Active Appearance Model AAM) qui est aussi largement décrite dans la littérature
[16].

L’utilisation de la forme et des paramétres d’apparence du modele ont été discutés dans
[26] pour la localisation automatique des vertébres lombaires. Cependant les méthodes
ASM restent plus rapides avec des résultats meilleurs.

Une autre structure hiérarchique a été proposée dans [2] afin de prouver ’efficacité des
AAM pour la segmentation des vertébres cervicales (avec un taux de succes de 65%) et

lombaires (68%) dans les images a rayons-X.

Par ailleurs les méthodes statistiques, d’une fagon générale, restent tres sensibles par
rapport a la précision de la phase d’initialisation.

Nous pouvons également citer les solutions proposée par M. Benjelloun et Said
Mahmoudi [22][23][24] pour I’extraction des contours des vertébres dans les images a
rayons-X, en utilisant différents types de méthodes comme la signature polaire, la

comparaison de modeéles « Template matching », et les contours actifs.
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Chapitre I : Etat de art

Une étude étendue proposée par Szu-Hao Huang pour la classification des vertébres a
été présenté dans [45], afin de surmonter le probléeme de la sélection ou le marquage
manuelle.
Cette étude représente une méthode d’apprentissage statistique pour la détection et la
segmentation automatique des vertébres dans les images a résonance magnétique(IRM).
Le system est composee de trois étapes principales :

1- Etape de détection basée sur I’algorithme AdaBoost (Adaptif Boosting)[40].

2- Etape de raffinement avec 1’algorithme Ransac (RandomSAmple Consensus)

[25].
3- Etape de segmentation & base de minimisation d’énergie et de 1’algorithme
coupe de graphes « Graph cut ».

Les contributions majeurs de cette méthode consiste a utiliser les apprenants bayésiens
faibles pour préserver la distribution des données d’apprentissage, 1’estimation
d’entropie par I’arbre de décision ID3, et enfin le développement du pouvoir de
représentation des caractéristiques par une architecture de couplement de
caractéristiques.
Le gradient et I’intensité représente le couple de caractéristiques choisie, qui sont
soumis a une procédure d’extraction de coefficients par la transformée en ondelettes de
Harr.
Dans ce travail, nous proposons une méthode statistique a base des machines a vecteurs

de supports (SVM) pour la détection des régions vertebres dans les images a rayons-X.

Notre contribution consiste a la combinaison d’une telle méthode avec un moyen tres
puissant de la description d’image qui est la transformé en ondelettes de Haar puis un
autre essai avec une description globale de forme en utilisant les moments géométriques
HU.

Les résultats sont presentés afin d’évaluer la performance de détection de classifier
SVM.

Le chapitre suivant va détailler les démarches suivis afin de sélectionner le modeéle

optimal de notre méthode de classification.
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Chapitre II : Méthodologie

II.1 Architecture et représentation de la méthode :

La détection des vertebres dans les images radiographiques est une tache difficile qui est
due a leurs structures complexes, et aussi au manque de contraste entre les structures
osseuses et les tissues musculaires. Dans ce chapitre nous allons décrire I’architecture
de la méthode proposée pour résoudre ce probléme. Notre processus de détection est

divisé en trois principales parties :

La premiére étape implique une procédure d’amélioration de la qualité¢ des images par

ajustement d’intensité, afin de clarifier les régions a extraire.

La deuxieme étape qui est primordiale dans notre systéme, représente 1’extraction de

caractéristiques des régions des vertébres.

La derniére étape met en ceuvre un modele de classification basée sur une méthode a
base des machines a vecteur support -SVM — pour effectuer une bonne classification et
renforcer la détection. Les résultats de cette étape sont ensuite raffinés par une méthode
d’estimation RANSAC.

Un apercue de notre systeme est montré dans le schéma ci-dessous (figure 1).
Dans la phase d’entrainement, le systéme prend comme entrée :

1) Un ensemble d’images contenant les vertébres qui ont été aligné pour avoir la
méme taille.

2) Pour chaque modele de notre base, une représentation intermédiaire, encapsulant
les informations importantes concernant la classe des vertebres, est calculée. Et
cela pour donner un ensemble de vecteurs de caractéristiques positives et
négatives. Ces vecteurs sont utilisés pour entrainer le classificateur afin de
différencier les deux modeles de classes.

Cette représentation a été calculée par I’utilisation de deux descripteurs
différents, qui sont les ondelettes, et les moments HU, afin de pouvoir distinguer

I’information la plus pertinente pour une bonne caractérisation.

Afin d’améliorer de la performance de notre classificateur, la méthode de validation
croisée a été utilisée dans le but d’aboutir a une bonne minimisation d’erreur de

géneralisation de nos données d’apprentissage.
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Dans la phase de test, nous nous intéressons a la détection des vertébres dans une
nouvelle image. Le systéme fait glisser une fenétre de taille fixée dans toute I’image

pour décider si le modele peut étre assimilé a une région d’intérét.

A chaque position de la fenétre, on extrait les mémes caractéristiques prédéfinies dans
la phase d’entrainement, ensuite nous les injectons dans le classificateur. La sortie va
déterminer si la région correspond ou pas a une région de vertébre. Une méthode
d’estimation est ensuite utilisée afin de raffiner les résultats de détections (fausse ou

manque de détections).

Nous notons que pour une détection multi-échelle, il suffira de redimensionner 1’image
en entrée et effectuer le méme traitement, en utilisant toujours la méme fenétre de

balayage.

Phase d’entrainement ” Phase de détection ”

M age BOSILLES - images négatives Images tost | Y,
i Extraction de caractéristiques : \: ( Prétraitement & balayage 1
1 1
E > Meéthode d’ondelettes E =
9§ > Méthode des moments A 2
__________________________________________ E
E E g
3
! Classification par SVM i
R = D N
T T
Détection des régions candidates
\
e

Régions vertébres Estimation & couvrement de
détectés v manaue(RANSAC)

Figurel : Schéma général de la méthode de détection des vertébres par SVM.
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11.2 Le prétraitement :

Le but de cette étape est d’éliminer, le plus possible, les informations non pertinentes
dues au bruit résultant de 1’acquisition de 1’image, et par conséquent, faciliter
I’extraction des informations utiles a 1’analyse. Un traitement de rehaussement de
contraste est appliqué aux images rayon X de notre base. Ce traitement consiste a
accentuer les caractéristiques d’une image afin de rendre son affichage plus convenable
a ’analyse.

L’objectif est d’augmenter le contraste d’images afin d’accroitre la séparabilité des
régions.

La méthode que nous avons retenue est une égalisation adaptative d’histogramme :

I1.2.1 Modification d’histogramme :

L’histogramme d’une image est une fonction H définie sur 1’ensemble des entiers

naturels : o _____

H(x) correspond au nombre d’occurrences de niveaux de gris présent dans I’image.
Autrement dit, ’histogramme est une représentation graphique de la distribution des

valeurs des niveaux de gris.

Le principe de la modification d’histogramme est d’appliquer une linéarisation, afin de

répartir uniformément les valeurs des pixels sur I’ensemble de I’histogramme.

I11.2.2 L’égalisation d’histogramme :

Cette opération consiste a calculer a partir de I'histogramme H(x)de I'image | une
fonction de rehaussement des niveaux de gris f telle que I'image rehaussée J, définie
par : J(p)=f( 1(p) ) puisse avoir son histogramme Hj se rapprochant le plus possible
d'une fonction plate.

La figure 2 suivante présente un exemple d’une image de la base avant et apres

I’égalisation d’histogramme.
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x 10

image originale image amélioré

@ (b)

Figure 2 : Exemple d’image et son histogramme (a) : avant

égalisation (b) aprés égalisation

11.2.3 L’égalisation adaptative d’histogramme :

\

Son principe consiste a appliqué sur chaque pixel ainsi que « sa région
contextuel » une égalisation d’histogramme.

Cette région représente en effet les pixels voisions entourant le pixel traité.
Toutes les images de notre base ont été améliorées pour mettre en valeur les
caractéristiques visuelles des différentes régions des vertebres (Figure 3) afin de faciliter

la tache d’extraction des caractéristiques.

- - -— = - —I . rye r z . . . .
Figure 3 : Exemple d’image amélioré par égalisation d’histogramme adaptative
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I1.3. I.’extraction des caractéristiques :

L’analyse des images se focalise généralement autour des attributs de bas niveaux tels

que la texture, la forme, et la couleur.
Il y’a principalement deux approches de caractérisation :

La premiere est la construction de descripteurs globaux a toute 1’image c.a.d. fournir

des observations sur la totalité de I’image.

L’avantage de ces descripteurs est la simplicité de leur mise en ceuvre, ainsi que le
nombre réduit d’observations que I’on obtient. Cependant leur inconvénient majeur est

la perte de I’information de localisation des éléments de 1’image.

La seconde approche est locale et consiste a calculer des attributs sur des portions

restreintes de 1’image.

L’avantage des descripteurs locaux est de conserver une information localisée dans
I’image, évitant ainsi que certains détails ne soit noyés par le reste de 1’image.
L’inconvénient majeur de ces techniques est que la quantité d’information produite est

trés grande.

Le choix des caractéristiques extraites est souvent guidé par la volonté d’invariance ou

robustesse par rapport aux transformations de I’image.

L’approche utilisée dans notre solution est une approche a la fois locale car basée sur le
choix de la texture et la forme par la méthode d’ondelettes et globale par I'utilisation

des moments de HU.

I11.3.1. La représentation par la transformée en ondelettes :

La texture peut étre vue comme un ensemble de pixels (niveaux de gris) spatialement
organisés selon un certain nombre de relations spatiales, ainsi créant une région
homogeéne. De ce fait, la modélisation des textures est portée sur la caractérisation de

ces relations spatiales.

Parmi les modéles les plus connus nous pouvons citer : les méthodes statistiques

(Matrice de cooccurrence, différence de niveaux de gris, etc.), les meéthodes
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fréquentielles (Transformée de Fourier, Filtre de Gabor, et les ondelettes, qui sont

utilisée dans notre travail).

11.3.1.1. Introduction a la théorie d’ondelette .

L’imagerie médicale a révolutionné les pratiques médicales. Néanmoins, de nombreux
problémes liés au traitement d’image sont encore ouverts et leur résolution (méme

partielle) peut aboutir a une amélioration des diagnostics et des actes chirurgicaux.
Nous pouvons citer par exemple :

o Le probléme de la réduction des radiations administrées lors d’un examen
scanner (probleme de la tomographie locale).

o La chirurgie assistée par ordinateur (incluant des problemes de segmentation
automatique, de recalage de données et de reconstruction temps-réel 3D).

o La détection et I’analyse de structures malignes dans des données
d’’échographie, mammographie, ou spectroscopie RMN (incluant par exemple
I’analyse d’images texturées), etc.

L’utilisation des bases d’ondelettes en traitement d’images C’est généralisée durant les
vingt dernieres années [33]. Leur intérét pour la compression et le dé-bruitage a été
démontré puisqu’elles ont intégré le dernier standard de compression des images

numériques JPEG 2000.

Leur application a I’imagerie médicale date de 1992 et c’est largement répandu depuis
[14,32]. Dans ce contexte les ondelettes sont utilisées pour la compression et le dé-
bruitage, mais aussi pour ’analyse fonctionnelle des données médicales (en vue
d’’établir un diagnostic), la tomographie locale, la segmentation et le rehaussement

d’images, ou encore la description de textures.

Nous nous intéressons ici a la contribution des ondelettes a I’analyse et a la

caractérisation des régions des vertebres dans les images radiologiques.

[1.3.1.2. L’analvse en ondelettes :

Depuis les travaux de Grossman et Morlet [14], la transformation en Ondelettes est

apparue comme un outil performant permettant de résoudre des problémes relevant de
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différents domaines d'application [45]. Tres tot, un intérét soutenu c'est manifesté a

I'égard de la Transformation en ondelettes en traitement d'images [20,32].

La notion d' "Ondelettes” ou "Wavelets" a été utilisée pour la premiére fois au début des
années ‘80° par le géophysicien francais J.Morlet [32] pour désigner des fonctions
mathématiques utilisées dans la représentation des données séismiques. Les ondelettes
sont des fonctions de base de variation multi-échelles, ou multi-résolution, utilisées dans

le but de I'approximation et/ou de la compression des données.

La transformée en ondelettes décompose le signal d'entrée, équation (1), en une série de
fonctions d'ondelettes wa,b(t) qui dérivent d'une fonction mere y(t) donnée par des

opérations de dilatation et de translation, équation (2).

: +00 I
b= | x@¥b@©d 0
v

o Va o

Ou les parametres :

e QA est le facteur d’échelle.

e b est le paramétre de translation.

L’analyse par ondelettes est un outil mathématique capable de transformer un signal
d’énergie finie dans le domaine spatial en un autre signal d’énergie finie dans le

domaine spatio-fréquentiel.

Les composantes de ce nouveau signal sont appelées les coefficients d’ondelettes. Ces
coefficients renseignent sur la variation locale des niveaux de gris autour d’un pixel

donné de I’image. Ils sont d’autant plus grands que cette variation est importante.
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En 1989, Mallat a proposé un algorithme de décomposition multi-résolution basé sur la

transformation en ondelettes. L’algorithme décompose une image en entrée en un

ensemble d’images de détails et une image d’approximation. A chaque niveau de

décomposition la taille des images transformeées est réduite par un facteur de deux.

Mallat montra que la transformée en ondelette discréte (TOD) peut étre implémentée

grace a un banc de filtres comprenant un filtre passe bas (PB) et un filtre passe-haut

(PH).

Dans la figure 4 qui illustre ces bancs de filtre, le signal d’entrée subit un filtre passe-

haut et un filtre passe-bas. Apres une opération de sous-échantillonnage, le filtrage

reprend sur chaque sous-bande.

—

PH

—Ppﬂg@—

() —

HB

|

PB

—b@—p

Sous- echantillonnage

Figure 4 : Décomposition d’un signal en approximation et détails

Pour le cas d’un signal 2D, la TOD est appliquée d'abord ligne par ligne, puis colonne

par colonne. Quatre images sont alors générées a chaque niveau comme le montre la

figure 5:

Figure 5

> Un exemple de décomposition de ’image sur deux niveaux.
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11.3.1.3 Choix de ’ondelette :

Dans la littérature, nous pouvons trouver une multitude de fonctions de base

d’ondelettes. Le choix de I’ondelette dépend essentiellement du type de I’application

(compression, segmentation, etc.). Prenons I’exemple de la classification de textures, les

conclusions des auteurs ayant utilisé différents types d’ondelettes sont souvent

contradictoires. En effet, de bons résultats ont été trouves par exemple pour des

ondelettes a support étendu [20], tandis que pour ce méme type d’ondelettes, les

résultats obtenus n’apportaient aucune amélioration significative [47].

Dans notre travail, nous avons utilisé les ondelettes de Harr. Nous ne sommes pas fixés

sur la recherche de 1’ondelette optimale mais notre objectif est plutot de mettre 1’accent

sur les phases d’extraction et d’analyse aprés une transformation en ondelettes sur des

images gradients.

La figure 6 présente quelques exemples d’ondelettes.

1

0.15

015

01

(b)

0.05

(©)

o 200

400

600

800

1000

800

1000

Figure 6 : Exemples classiques d’ondelettes : (a) ondelettes de Harr, (b)

ondelette bi-orthogonale, (¢) ondelettes de Daubechies

11.3.1.40ndelettes de Haar :

Le mérite revient a Alfred Haar d’avoir construit en 1909 des bases considérées

aujourd’hui comme le fondement de la théorie des ondelettes (Meyer, 1994). Haar a

défini une fonction h(x) telle que présentée dans 1’équation 3 :

h(x)= <

1 pourOSxSl/Z
-1 pour 1/, <x <0

0 ailleurs

\ __________________________________
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Pour n>1, il a construit une base orthonormée de L2 [0 ; 1] avec des fonctions définies

par I’équation 4 :

h,(x) = 272, h(2) x — k)Avec

<n=2x+kj=00<k<2 (4)

t _________________________________________________

Dans I’équation (4), L2 [0 ; 1] est I'espace des fonctions de carré intégrable sur
I'intervalle [0 ; 1]. Le support de h, (x) est l'intervalle dyadique défini par 1’équation 5 :

__________________________________________

>
R
N\
=
\—/
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~~
.l\.)
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Par analogie avec la formule d’ondelettes définie précédemment, le facteur d'échelle de

hn est a=2—j et le paramétre de dilatation est b = k2—j.

11.3.1.5Représentation par ondelettes proposée:

Notre représentation va s’intéresser aux petites régions locales contenant les vertebres,

en observant les différences d’intensités présentes.

La transformation par ondelettes de Harr est appliquée a chaque image, et le résultat est
un ensemble de coefficients a plusieurs échelles (Levels), qui représente les différentes
orientations de différence d’intensité : verticale, horizontale, et diagonale. Par
consequent nous allons avoir trois ensembles de  coefficients représentant les

orientations d’ondelette. (\Voir figure 7).
La figure 8 montre différentes décompositions et détails d’ondelettes pour un exemple

de notre base d’apprentissage.
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ik [E[4 )2

HE.A 42— il =
BTl e
LOW-PASS HIGH PASS M=
i -
LH | HH| N2
| il
‘ 5 | ‘ B | i, 42 "
(Approxim (Détails) HF)ﬂ lz E E

Figure 7 : Décomposition de I’image par transformée en ondelette

=+ LF :représente le filtre passe bas de haar [0.71, 0.71].
+ HF : représente le filtre passe haut de haar [-0.71, 0.71].

Approximations Horizontal Details Diagonal Details Vertical Details

Figure 8 : Exemple d’analyse en ondelette & différents niveaux de détails aux 1°" et

2°MS niveaux
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Au méme titre que la texture, la forme est généralement une description tres riche d’un

objet.

De nombreuses solutions ont été proposees dans la littérature pour représenter une
forme. Nous distinguons deux catégories de descripteurs de formes : les descripteurs

basés sur les frontiéres (ou contours), et les descripteurs basés sur les régions.

Les premiers font référence aux descripteurs de Fourier et portent sur une
caractérisation des contours de la forme. La seconde approche fait référence, entre
autres, aux moments invariants qui sont utilisés pour caractériser 1’intégralité de la
forme région. Ces attributs sont robustes aux transformations géométriques comme la
rotation et le changement d’échelle. La méthode que nous utilisons dans cette étude
concerne une description de forme a base de région par le moyen de moments

géométriques.

I11.3.2 La représentation par les moments invariants de HU :

11.3.2.1les moments géométrigues:

Les moments géométriques [29] permettent de décrire une forme a I’aide de propriétés
statistiques. lls représentent les propriétés spatiales de la distribution des pixels dans
I’image. Ils sont facilement calculés et implémentés, par contre cette approche est trés

sensible au bruit et aux déformations.

Les moments sont utilisés depuis longtemps pour calculer la position et le centre d’une
distribution mais aussi sa variance. En vision par ordinateur, les moments permettent de

calculer la position et I’orientation d’un objet.

A partir des moments géomeétriques, HU [28] a proposé un ensemble de sept moments

invariants aux translations, rotations et changement d’échelle.

Une premiere utilisation des moments pour la reconnaissance de motifs geomeétriques a

été proposée par HU [35].

Les moments offrent un cadre théorique puissant pour résoudre des problémes
rencontrés dans plusieurs applications d’imagerie y compris I’imagerie médicale,

surtout lorsqu’il s’agit d’observer un objet rigide (comme les vertébres) a différents
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niveaux d’échelle, rotations et translations dans une image 2D (tomographie, projection,

etc.).

Récemment, une application remarquable des moments a été présenté par [21] en
combinaison avec la transformé en ondelettes pour la catégorisation des images

médicales, en utilisant les cartes d’auto-organisation avec un taux de réussite de 81.8%.

11.3.2.2. Théorie des moments :

La notion de moment en mathématiques (notamment en calcul des probabilités) a pour
origine la notion de moment en physique. Le moment my, d’ordre n = p + q d’une

fonction de distribution f(X, y) est définie par 1’équation (7) suivante :

Mmyq = J__oo J__oo xPyl f(x,y)dxdy (7) i

N-1M-1

Hpq = z z x—xPy-»igxy) (9
y=0 x=0
Les moments apportent différentes informations statistiques sur la forme :

+ ordre 0, surface de la forme : mq.

# ordre 1, centre de gravité de la forme, et est calculé par la formule (10) :

(=
(=]
S
S
(=]

Page | 22



Chapitre II : Méthodologie

Pour caractériser la forme des images, nous utilisons la famille de moments HU [35] qui

sont invariants aux différents changements d’image :

Les moments de Hu sont 7 moments issus de produits et quotients des moments centrés

normés d’ordre 3, définis comme suit :

Moments d’ordres 2 :

+ G1-myo + My,

+ §y = (Mg + mgz)* +4mi,

Moments d’ordres 3 :

+ ¢3 = (m39 — 3myy)* + (3myy — my3)?

+ ¢y = (M3p + My3)? + (Myq + My3)?

+ d5 = (mzg — 3myz) (M3 + Myz)[(M3p + Myz)? + (My +

m032+3m21-m03(m21m03)3(m30+m12)2—m21+m032

+ B = (Myg — Mgy)[(M39 + My3)* — (Myq + M3)* ][44, (M3 +

m12(m21+m03)

+ ¢7 = (3myy — my3) (3¢ + M) [(M3g + My3)* — 3(myq +
mO032+m30—m12(m21+m03)3(m30+m12)2—(m21+m03)
2

Les six premiers moments sont invariants aux translations, aux changements d’échelles,
et aux rotations ainsi qu’aux réflexions. Or, I’invariance aux réflexions peut Etre
problématique quand il s’agit de reconnaitre des images « miroirs ». C’est pourquoi M.

K. Hu exploite aussi dans son systéme le 7°™ moment qui n’est pas invariant aux
q p
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réflexions. Ce dernier change de signe lorsqu’une telle transformation est appliquée a

I’image et permet donc de détecter celle-Ci.

11.4.Classification SVM :

L’enjeu essentiel de 1’apprentissage artificiel est 1’aptitude a généraliser des résultats
obtenue a partir d’un échantillon limitée. Dans ce travail, nous choisissons la méthode a
base des machines a vecteurs de support comme un moyen opérationnel pour ce
probléme.

Nous allons présenter dans cette section le fondement théorique de cette méthode ainsi
que sa mise en ceuvre dans notre probléme de détection des régions vertébres dans les
images a rayons-X.

11.4.1 Notions sur l'apprentissage statistique :

2.4.1.1 Généralités :

D’aprés Mari &Napoli (1996) [1], effectuer une classification, ¢’est mettre en évidence,
d’une part, des relations entre des objets et, d’autre part les relations entre ces objets et
leurs parametres. Il s’agit de construire une partition de I’ensemble des objets en un
ensemble de classes qui soient les plus homogénes possible.
La classification, a donc deux objectifs a atteindre :
» Trouver un modeéle capable de représenter la répartition des données
(catégorisation).
» Définir de maniére formelle I’appartenance a ’'une ou ’autre des classes de
toute nouvelle donnée (généralisation).
En effet la classification a pour but de réduire 1’espace de recherche dans une base de
données lors du processus d’identification.
En pratique, on peut rencontrer deux catégories de problemes de classification, la
classification supervisée et non-supervisée :

» Apprentissage supervisé : dans ce type d'apprentissage, on cherche a :

o Estimer une fonction f’(x) qui est la relation entre les objets et leurs
classes.
o Les objets utilisés comme données d'apprentissages sont accompagnés

par la classe a laquelle ils appartiennent.
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> Apprentissage non supervise : on ne cherche pas cette fois a estimer une

fonction mais on cherche a regrouper les objets ayant des caractéristique
commune, les objets utilisés comme données d'apprentissage sont présentés sans

leur classes.

I1.4.1.2Formulation d’un probleme de classification (supervisé)

Le classificateur doit estimer une fonction f(x)qui est I'estimation de la fonction qui
représente la relation entre I'objet et sa catégorie. Cette fonction est appelée fonction de

décision :

X: L’ensemble des objets a classifier (appelé espace d'entrée).

Y: L’ensemble des catégories (appelé espace d'arrivée).

2.4.1.3 Minimisation du risque structurel :

Deux types de données sont utilisés pour un probléme d’apprentissage : les données
d’entrainement (données d’origine pour calculer le modele) et les données de test (pour
évaluer la performance de généralisation du modeéle).

La qualité de ce modéle est alors jugée par rapport a sa capacité a réduire I’erreur de test
ou de « généralisation ».Cependant, comme le modele n’est pas construit en utilisant
I’ensemble de test, I’erreur de généralisation ne peut pas étre évaluée exactement car
elle dépend de la distribution de probabilité des données.

Suivant la théorie de Vapnik [2], nous supposons que les données sont générées selon
une distribution de probabilité inconnue P(x,y). De plus, nous supposons que les

données sont indépendantes et identiquement distribuées (iid).

L’erreur moyenne commise sur toute la distribution P(X,y) par la fonction f(x) est

donnée par:
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Ou:
e Q:estlafonction d’erreur (erreur absolue dans le cas des SVM).
e  X:estle vecteur d’entrée.
e Vy:est’ensemble des classes.

opt

Ainsi la fonction f devra étre optimale : la fonction f °* devra étre calculée de sorte que

I’erreur moyenne sur toute la distribution soit minimale.

Le critere formulé dans (12) est malheureusement inutilisable en pratique. En effet, pour
calculer le risque, nous devrions disposer d’une estimation de la distribution P(X,y), ce
qui n’est pas le cas. La seule information dont nous disposons comme ¢évaluation de

I’erreur est I’erreur d’entrainement appelée Risque empirique :

. . I
: 11 .
! Remp _Z_Q(xl) (13) :
1 l 2 I
b .l
Ou:
e | estle nombre d’objets d’entrainements.

Ceci n’est pas suffisant. La raison en est que ’on peut facilement trouver un modele
minimisant I’erreur d’entrainement mais pour lequel 1’erreur de généralisation sera trés
grande. Donc cette derniére est liée a la famille de fonction utilisée comme modéle.

Cette dépendance est nommeée « risque structurel ».

Dans la théorie de 1’apprentissage statistique, Vapnik et Chervonenkis ontprouvé qu’il
est possible de définir une majoration du risque structurel en fonction de la famille de
fonctions utilisée pour le modéle [2]. L’une de ces majorations peut étre calculée en
utilisant la dimension de Vapnik—Chervonenkis (dimension VC) qui représente le plus
grand nombre de points pouvant étre séparés de toutes les fagons possibles par un
membre de I’ensemble de fonctions de F. Cela veut dire qu’il doit exister une
configuration de h (=VC(F)) points, telle que les fonctions f ¢ F peuvent leur assigner

les 2" combinaisons des labels (classes) possibles.
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Dans la section suivante, nous allons présenter une technique de classification

automatique supervisée basée sur la minimisation de risque structurel : SVM.

11.4.2 Théorie des machines a vecteurs de support (SVM) :

2.4.2.1. Introduction :

Les Machines a Vecteurs de Support -SVM - [49,50] ont été largement utilisées et
appliquées aux problemes de classification [4, 8, 16, 17,44] et la régression non linéaire
[36, 37, 48].

Nous nous intéressons ici a I’application des SVM dans le domaine bio-informatique
et médical.

Les SVM ont été utilisées comme méthode de prédiction de cancer du sang (leucémie,
lymphome, etc.) dans le contexte de la technologie des puces d’ADN (ou micro-array)
[39, 42].

Liang et Lin ont prouvé I’efficacité des SVMs pour la classification des données ECG

pour la détection d’une vidange gastrique tardive dans [50].

Une autre application en diagnostic médicale est présentée pour la détection des micro-

calcifications dans les mammaographies dans [3, 10].

11.4.2.2 Principe des machines a vecteurs de support :

Les SVM constituent une classe d’algorithmes basée sur le principe de minimisation
de« Risque structurel » décrit par la théorie de 1’apprentissage statistique qui utilise la
séparation linéaire. Cela consiste a séparer par un hyperplan des individus représentés
dans un espace de dimension égale au nombre de caractéristiques, les individus étant
alors séparés en deux classes. Cela est possible quand les données a classer sont
linéairement séparables. Dans le cas contraire, les données seront projetées sur un

espace de plus grande dimension afin qu’elles deviennent linéairement séparables.

11.4.2.3 Cas de données linéairement séparables :

Considérons « I » points{(xy, y1), (X2, ¥2), cev ceveen e, (x5, )} ,x; € RV
Avec i=1....Letyi e{x1}
Ces points sont classées en utilisant une famille de fonctions linéaires définis par :
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' <w,x > +b = 0(14) .

Avec weRN et beR de telle sorte que la fonction de décision concernant 1’appartenance

d’un point a ’'une des deux classes soit donnée par :

La fonction(14) représente 1’équation de I’hyperplan H. La fonction de décision (15) va

donc observer de quel c6té de H se trouve I’élément de x.

On appelle la marge d’un élément la distance euclidienne prise perpendiculairement

entre H et x. Si on prend un point quelconque t sur H, cette marge peut s’exprimer en :

L’approche de classification par SVM tend & maximiser cette marge pour séparer le plus
clairement possible deux classes. Intuitivement, avoir une marge la plus large possible

sécurise mieux le processus d’affectation d’un nouvel élément a 1’une des classes.
Un SVM fait donc partie des classificateurs a marge maximale.

Un classificateur & marge maximale est un classificateur dont I’hyperplan optimal
séparant deux classes est une solution du probléme d’optimisation mathématique

suivant (forme primale) :
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La fonction objective de ce probléme est le carré de I’inverse de la double marge qu’on
veut maximiser. La contrainte unique correspond au fait que les éléments x doivent étre

bien placés.

La résolution de ce probleme nécessite de fixer les parametres w et b qui constituent les

variables ai de la machine d’apprentissage.

Les classificateurs a marge maximale donnent de bons résultats lorsque les données sont

linéairement séparables.

La tache de discrimination est de trouver un hyperplan qui sépare deux (ou plus)

ensembles de vecteurs (Figure 9).

Pour la détection et la reconnaissance des vertébres, ces deux classes peuvent étre

région de vertébre ou non.

D) = 1

Fectenrs .
de support _ e

-
e
O —
"

D{x) < -1

Forme duale :

La formulation primale peut étre transformée en formulation duale en utilisant les
multiplicateurs de Lagrange. L’équation (18) s’écrit alors sous la forme suivante :
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i=1

11.4.2.4Cas des données non-linéairement séparables :

En pratique, il est assez rare d’avoir des données linéairement séparables. Afin de traiter
également des donnees bruitées ou non linéairement séparable, les SVM ont été
généralisées grace a deux outils : la marge souple (soft margin) et les fonctions noyau

(kernel functions).

Le principe de la marge souple est d’autoriser des erreurs de classification. Le nouveau
probléme de séparation optimale est reformulé comme suit :
-_______; _________ s
MINWJ,,,GEWTW + CZ €;,C >0 souscontraintes (20)
i=1

yi({iw,x) + b) = +1 —¢;

Un terme de pénalité est introduit dans la formule (20), Le paramétre C est défini par
I’utilisateur. Il peut étre interprété comme une tolérance au bruit de classificateur.
Remarque :

L’idée de base pour les données non linéairement séparable, est de projeter I’espace
d’entrée (espace des données) dans un espace de plus grande dimension appelé espace
de caractéristiques (feature space) afin d’obtenir une configuration linéairement
séparable (a I’approximation de la marge souple prés) de nos données, et d’appliquer

alors I’algorithme SVM.

11.4.3 Architecture d’un classificateur SVM :

11.4.3.1 la fonction noyau :

Afin de résoudre le probléeme de données non linéaires, la fonction noyau joue le réle
central de liaison des vecteurs d’entrées a 1’espace de caractéristiques de grande

dimension. (Voir figure 10).
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Inputs

. e Output

Fiqure 10 : Architecture d’une machine a vecteurs de support (d’un nombre N)

Les choix typiques pour la fonction noyau sont :

Noyau gaussien a base radiale (ou RBF : Radial Basis Function) :

Avec p : une constante qui spécifie le degré du polynéme.
Remarque :
Si p=1: la formule (22) devient la fonction d’un noyau linéaire.

Dans cette étude nous avons utilisé le noyau Gaussien, linéaire, et polynémial de
degré 4.

11.4.3.2 Sélection de modéle SVM :

Une machine a vecteur de support binaire sépare les exemples positifs des exemples
négatifs dans la phase d’apprentissage.

Les multiplicateurs de Lagrange a; pour chaque machine binaire sont déterminés par
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la minimisation de la fonction codt donnée par la formule (23) suivante :

Si la valeur du parametre de régularisation « C » qui controle la tolérance aux erreurs de
classification dans la phase d’apprentissage est élevée, donc plus de pénalité sera

donnée a l'erreur.

Le vecteur d’apprentissage X; qui a une valeur de a;non nul est appelé « vecteur de

support ».

11.4.3.3 Estimation de [’erreur de généralisation

La technique la plus populaire pour I’estimation de I’erreur de généralisation est la
validation croisée (en anglais cross validation ou Leave One Out (LOQO)) qui est utilisée
indépendamment de la nature de la machine d’apprentissage utilisée. Le principe de
cette méthode consiste a séparer en N sous-ensembles les échantillons de la base
d’apprentissage, a apprendre sur N - 1 sous-ensembles, a valider sur le sous- ensemble
restant, puis a faire tourner les sous-ensembles de facon a ce que chacun ait pu étre
testé. Au final, on note le nombre d’erreurs de classification de la procédure LOO
par [(Xy,Y1, .., Xy, V).

Il a été démontré que dans [7] que cette procédure donne une estimation presque non

biaisée de I’espérance de I’erreur de généralisation.
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En effet, I’espérance E(*) de la probabilitép®,lde I’erreur de test par une machine

entrainée a partir de n-1 exemples est donnée par la formule (25):

Cependant la procédure est colteuse en calcul, car nécessitant « n » apprentissages.

Une procédure simple d’estimation d’erreur de généralisation est la validation croisée
dite K-fold. Elle consiste a diviser I’ensemble des données en k sous-ensembles

mutuellement exclusifs de taille approximativement égale.

L’apprentissage de la machine est effectué en utilisant k-1 sous ensemble et le test est
effectué sur le sous-ensemble restant. Cette procédure est utilisée une fois pour le test.

La moyenne des k taux d’erreur obtenus estime I’erreur de généralisation.

Nous avons montré dans notre travail que la procédure de la validation croisée donne de
bonnes estimations de 1’erreur de généralisation. Le nombre d’ensembles utilisé¢ dans

notre travail est égal a 5 (5fold).

IL5 Détection par SVM:
Notre approche de détection est basée sur I’extraction automatique des fenétres

rectangulaires. Le contenu de ces fenétres est transformé en vecteurs de caractéristiques
en appliquant les méthodes d’extraction citées précédemment. Ces vecteurs sont ensuite
injectés dans notre classificateur SVM afin de déterminer si une fenétre correspond ou

pas a une région de vertebres.

Les fenétres extraites sont de taille fixe, avec un chevauchement pour parcourir la

totalité de I’image, respectant 1’algorithme suivant (voir figure 11):
1. Mettre une fenétre de taille fixe Wsub*Hsub dans le coin supérieur gauche de
I’image.
2. Extraire une région de I’image dans cette fenétre.

3. Décaler la fenétre a droite avec un pas de Sx (Sx<Wsub).
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4. Extraire une nouvelle région de I’image dans la fenétre.Refaire 1’étape3 et 4
jusqu’a ce que la fenétre soit au bord droit de I’image.

Décaler la fenétre au bord gauche de 1’image.

Décaler la fenétre en bas avec un pas de Sy (Sy<Hsub).

Extraire une nouvelle région de I’image dans la fenétre.

L N o O

Refaire 1’étape3 a 8 jusqu’ace que la fenétre soit au bord droit de I’image.

Q“\T“\F%w A <

WA ] I_:-‘..l';.

F3

Image
5}; 1L‘II'T-'__' ]:.

w

Figure 11 : Processus d’extraction de fenétres a la phase de détection.

La figure (12) présente ce processus d’extraction de différentes fenétres et de balayage
appligué a un exemple de notre base :

Figure 12 : Exemple de processus d’extraction de fenétres a la phase de détection.
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Post traitement : Afin d’éliminer les fausses réponses du classifier SVM une méthode

d’analyse a base de coefficients de corrélation est utilisée.

I1.5.1 Le coefficient de corrélation : est un indice de mesure de l'intensité d'un lien

qui peut exister entre deux variables. Le coefficient de corrélation peut prendre une
valeur comprise entre -1 et +1. S'il est égal a 0, cela signifie qu'il n'existe aucun lien
entre ces 2 variables. Il est tres généralement utilisé dans le cadre de l'analyse de

variables quantitatives.

Dans notre cas les deux variables représente la fenétre de détection qui a été mal classé

et un modéle d’une région positive contenant la vertébre.

Notons A la matrice représentant la fenétre de balayage et B la matrice représentant
notre modele moyen.

La formule utilisée pour calculer ce coefficient 'r’ est :

Zm Zn(Amn - z) (an - E)

i \/(Zm Zn(Amn - 71)2) (ZmZn(an - E)Z)

La valeur du Coefficient de Corrélation est toujours comprise entre -1 et +1

Plus il est proche de 1 ou de -1, plus les points sont proches d’une droite. S’il est égal a

+ 1, les points sont strictement alignés.

I1.6 Estimation par RANSAC :

Dans le but du raffinement des résultats de la phase précédente, une méthode
d’estimation « robuste » est utilisée afin d’éliminer les fausses détections du classifier et

encore retrouver les vertébres manquantes.

Un algorithme d’estimation est dit «robuste » s’il garde ses propriétés malgré les

incertitudes sur le modeéle, les erreurs de mesure et les changements de 1’environnement.

La méthode RANSAC est utilisée afin de répondre aux besoins de raffinement.
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Nous I’utilisons dans notre travail pour estimer une courbe qui passe par les vertébres
détectées.

11.6.1 L’algorithme RANSAC :

La méthode RANSAC [25] (en anglais Random Sample Consensus) est une méthode de
vote probabiliste. Le principe de cette derni¢re est 1’utilisation d’un minimum de
données nécessaires pour 1’estimation.

Chaque estimation, avec un jeu de données particulier, correspond a un “vote” pour les
parametres obtenus. Le jeu de paramétres élu, i.e. le plus “voté”, est retenu comme

résultat de [’estimation.

La formulation basique de I’algorithme RANSAC, permet d’estimer les paramétres d'un
modele mathématique a partir d'un ensemble de données observées qui contient des

valeurs aberrantes (en anglais « outliers ») illustrés dans la figure 13.

Outliers

\in“_ers/

Figure 13 : Exemple d’estimation d’une droite avec RANSAC

Son principe de fonctionnement est le suivant :

L’algorithme effectue d’une fagon itérative, un tirage aléatoire d’un échantillon dont la

taille est suffisante pour estimer les paramétres d’un modéle mathématique.
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Aprés 1’estimation du modele, le nombre de points « proches »du modeéle, est
comptabilisé. On parlera dans ce cas des points valables (« en anglais « inliers »).

Le modeles ayant le plus grand nombre de points est choisi et considéré comme étant le
meilleur modéle présent dans le jeu de données. La taille de 1’échantillon correspond au

nombre de points minimum requis pour initialiser le modéle.

Ensuite, I’ensemble des points valables est déterminé via le calcul de la distance qui
sépare chaque point du model estimé. Tout point se trouvant a une distance inférieur a

une tolérance donnée du modele initialisé est considéré comme un point valable.

L’algorithme RANSAC de base peut se résumer par les étapes suivantes :

. Données : ensemble S d’éléments.

|
e Répéter N fois :
1. Sélectionner au hasard un sous ensemble de S (si)
2. Instancier le modele a partir de sy
3. Déterminer I’ensemble Sk contenu dans S qui sont plus pres du modéle instancié
qu 'une distance t (c’est-a-dire pour chaque donnée de S, calculer sa distance du
modele, et si elle est plus petite que t, on le sélectionne pour Sy).
4. Sy estun ensemble consensus et définit les données régulieres de S
5. Si|S¢| > T, on sort de la boucle
e Retenir max|Sy| pour tout k, et ré-estimer le modele a partir de tous les éléments du Sy

retenu.

r

11.6.2 Sélection des parameétres :

Aprés « N » itérations de I’algorithme RANSAC, les parametres retenus sont ceux qui

minimisent le nombre d’erreurs, c’est a dire le nombre de points distants du modéle estimé.

Le nombre d'itérations, N, est choisie suffisamment élevé pour faire en sorte que la probabilité
p (normalement fixé & 0.99) fait qu’au moins un des ensembles d'échantillons aléatoires Sy ne

comprend pas une valeur aberrante (« outliers »).
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Supposons w, la probabilité qu’une donnée soit réguliére. Alors € = 1 — w. On tire un

échantillon de s données ((|s| = s)|.

Ainsi, w® est la probabilit¢ d’avoir s données régulicres, etl — w®est la probabilité

d’avoir au moins une donnée aberrante.

‘N’échantillons sont tirés a partir de s données, alors :

(1 — w*)N : Avoir N fois au moins une données aberrante.

1— (1 — w*)" : Avoir au moins 1 échantillon avec aucune données aberrante.

Ainsi :

Le nombre N peut étre calculé par la formule (27) suivante :

________________________________________

S
aQ

=
I
<

—~

Le parameétre T est posé :

T = nombre présumé de données réguliéres dans S = o * |s| (régle heuristique).

Dans le chapitre suivant nous allons présenter les résultats de classification des régions
de vertébres par SVM en utilisant la procédure de 5 - fold pour le réglage des différents
parameétres de notre modéle, suivie des résultats de test de détection et de raffinements

sur différents images par 1’algorithme RANSAC.
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Dans le chapitre précédent nous avons décrit la méthodologie que nous proposons pour
réaliser la détection des vertébres a partir des images de radiographie. Cette méthode
utilise une description a base des coefficients d’ondelettes et des moments combinée a

une méthode de classification statistique : machines a vecteurs de supports (ou SVM).

Ce chapitre présente les résultats obtenus avec la méthode proposeée et qui sont

appliqués aux images radiographiques cervicales.

I11.1 Base d’'images :

La base de données utilisée dans ce travail est constituée d’un ensemble de 100 images
radiographique de vertébres cervicales choisies a partir de la base NLM (National
Library of Medecine).

La taille d’une image est de 1752*1462 pixels. Ces images ont été redimensionnées a

250*250 dans la phase de test, afin de réduire le temps d’exécution.

Les ressources :

Les expérimentations et les tests ont été exécutés et réalisés sur un « Intel Core i3 »

possédant une mémoire de 3Giga.

Choix de langage MATLAB (version 7.9.0):

MATLAB : est un langage de développement informatique particulierement dédié aux
applications scientifiques « traitement du signal, imagerie, etc.», d’ou le choix de ce

langage qui nous permettra de traiter les images avec efficacité et rapidité.

MATLAB est doté d’un environnement simple et convivial et contient de nombreuses

boites a outils (réseaux de neurones, bio-informatique, ondelettes, statistiques, etc.).

I11.2 Etape d’apprentissage :

zl,’ensemble d’apprentissage est forme de la fagon suivante :

1. Pour laclasse « région vertebre » (désignée classe 1), un ensemble de 50

sous images est formé par D’extraction de fenétres de taille 25*25
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contenant la vertébre & partir de chaque image radiographique. Cet
ensemble représente les exemples positifs.

2. Un autre ensemble est formé par I’extraction aléatoire des fenétres de
méme taille dans des zones différentes dans 1’image (autre que la
vertebre), pour la classe « région non vertébre » (désignée classe2). Cet
ensemble représente les exemples négatifs.

g Pour chaque exemple de cette base, deux méthodes d’extraction de
caractéristiques ont été appliqués :

1. Méthode d’ondelettes: qui consiste a extraire un ensemble de
coefficients d’ondelettes comprenant : les détails horizontaux, verticaux,
diagonaux et les coefficients d’approximation.

2. Méthode des moments géométriques.

Pour la méthode d’ondelettes les vecteurs caractéristiques (descripteurs) utilisées pour

entrainer le classifier SVM ont les dimensions suivantes :

1. D=13*13 pour le premier niveau de décomposition d’ondelette.
2. D=7*7 pour le deuxiéme niveau.

3. D=4*4 pour le troisieme niveau.

D=1*7 est la dimension du descripteur de la deuxiéme méthode pour les septes
moments HU géométriques.

gChaque orientation de détails est entrainée et classifiée séparément en utilisant le

classificateur SVM avec différents noyaux y compris le noyau linéaire, Gaussien, et

polynomial de degré 04 (quadratique).
Formule noyau polynomial :

Avec P >0 : constante.

(Noyau linéaire p=1).

Formule noyau Gaussien (RBF) :
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Les figures suivantes représentent la visualisation de quelques tests dechangements de

la fonction noyau SVM sur des images de validation:

Figure 1 =l
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Figureld : Application d’un novau linéaire(a) et Gaussien(b) pour ’apprentissage.
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Figurel5 : Application d’un noyau Gaussien(a)et quadratique (b) pour la

Page | 41




Chapitre III : Tests et Résultats

II1.3 Etape de test et validation :

La phase d’apprentissage est la plus importante, mais la détermination des bons

paramétres n’est pas toujours facile.

Dans cette étude, nous nous intéressons aux parameétres du classificateur SVM afin

d’aboutir a une erreur de classification minimale.

Pour fixer le modéle SVM approprié a la détection de différentes régions vertebres,
nous étudions les performances de trois types de modeles SVM : linéaire, a fonction

noyau gaussien (RBF) et a fonction de noyau polynomiale (ordre 4).

Chague modele est évalué en utilisant les quatre sous-ensemblesde parametres
(y compris les coefficients d’approximation, les détails horizontaux, verticaux, et
diagonaux) issus de la méthode d’ondelettes, et un autre ensemble de moments

géométriques de HU.

Les différents parametres qui ont été étudiés durant la phase d’apprentissage
représentent : la fonction noyau avec ses parameétres (exemple : la valeur sigma pour la
fonction RBF), et le paramétre de pénalisation « C » par la méthode de validation croisé
citée dans le chapitre précédent. Plusieurs essais ont été effectués afin de pouvoir fixer
ce parameétre de régularisation. En effet ce parametre contréle le compromis entre
I’erreur de SVM sur les données d’apprentissage et la maximisation de la marge. La

figure suivante, Figure 16, illustre cette influence du changement de ce paramétre :

0,5

c
S N
® 04
©
g v—/
c
‘Q
;" 0,2
T —&—erreur
3 01
<
w 0 T T T T T T
e-9 0,001 0,1 1 100 10000 e9
parmetre"C"

Figure 16 : Influence de parameétre « C » sur ’erreur de généralisation.
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Des coefficients de corrélation sont ensuite calculés entre la fenétre a classifier et un
modele moyen (Template) de notre base d’apprentissage, afin d’identifier le degré de

ressemblance entre le résultat et la région de vertebre desirée.

La performance de notre classificateur est déterminee par le calcul de la sensibilité

(rappel) et la spécificité (précision) de la classification de la maniére suivante :

La sensibilité: est la capacité a détecter les “’vrais positifs(VP)".

- o

- I

- -
- - o

.77 Spécificité =V WN + FP ~.

- -

- - o

-~ -

Dans notre cas :

# VP ou vrai positif représente les exemples classés « région vertébre » et qui le
sont vraiment.

“# FP ou faux positif représente les exemples classés « région vertebre » et qui
sont en fait « non vertebre ».

# VN ou vrai négatif représente les exemples classés « non vertébre » et qui le
sont vraiment.

“# FN ou faux négatif représente les exemples classés « non vertebre » et qui sont

en fait « région vertébre ».

Les résultats obtenus dans le tableau, table 01, ont été calculés en utilisant les
différentes représentations possibles par les deux méthodes de caractérisation, avec une

valeur de C=0.1 et un Sigma=3 pour le noyau Gaussien (RBF).

Page | 43



Chapitre III : Tests et Résultats

Noyau Lineaire Quadratique Gaussien(RBF)
Taux Sensiv | - Specif | | Total | Sensitv | Specif | Total | Sensitiv | - Specif - Total

Coeff.H [ 711 .538 .637 788 1538 1681 884 .717 .813

Coeff.V || 51.9 |897 |681 84.6 551.2 1 70.3 |[80.7 .871 583.4

P, __.__.__.__.__4._.._.._.._. ............................................... N S SR

Coeff.D | 44.2 |435 1439 [76.9 1358 1593 86.5 '487 1703
‘CoeffApx [ 519 846 '.65"9"' 75 ;82 .780 737974 835

Moments [57.1 (98 | 785 |71.4 574 642 714 99

Tableau 1 : Les résultats de classification.

Les différents tests nous donnent de bons résultats pour la représentation des moments
pour le noyau Gaussien RBF 85,7%, qui donne aussi 83.5% pour la représentation par
les coefficients d’approximation et les coefficients de détails verticaux pour le premier

niveau de décomposition.

Pour raffiner plus les résultats issus de la représentation par ondelettes, nous procédons

de la méme maniére pour le deuxiéme et le troisieme niveau de décomposition.

Les meilleurs résultats restent toujours élevés en utilisant le noyau Gaussien avec un
sigma=3 et un taux de 84% et 83.2% pour la représentation par les coefficients

d’approximation pour le niveau 2 et 3 respectivement.

I11.4 Etape de détection :

Dans la figure (17) nous présentons des exemples d’application de notre systéme de
détection de vertebres dans les images radiographiques. Les images de tests ont été

redimensionnées a 250*250 afin de réduire le temps de parcours de ’image.
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FigurelZ : Quelques résultats de détection sur des images test.(a)-(c)-(e) avant
raffinement,(b)-(d)-(f) résultat de détection apres raffinement parcorrélation.
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Chapitre III : Tests et Résultats

Les différents tests de détection appliqués sur des nouvelles images (différentes des
images de notre base d’apprentissage) montrent une capacité acceptable de notre

classifier a distinguer les différentes régions des vertébres.

Les résultats de détection ont montrés la puissance qu’a donné la représentation par
transformée d’ondelettes au classifier SVM. La seconde représentation par les moments

a donné des résultats tres proches des premiers.

Un autre test a été effectué sur une image radiographique de la partie thoracique est
visualisé dans la figure18 suivante :

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DEde (M RRODEL- S| 08 D

Figure 18 : Résultat de détection dans une image thoracique.
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Chapitre III : Tests et Résultats

II1.5 Raffinement des résultats de détection :

Les résultats de la phase de détection par SVM sont plus ou moins satisfaisants mais il
reste encore des vertebres non classés. Ce probléme est réglé en utilisant la méthode
d’estimation RANSAC afin d’éliminer les fausses détections du classifier et aussi

retrouver les vertébres manquantes.

1. Elimination des fausses détections :

Une estimation du modéle est la premiére étape de 1’algorithme pour les points valables

(inliers).

Dans ce travail ’ensemble des points S représentent les centroides des régions détectées

par le classificateur SVM.

Le modeéle choisis dans notre cas est le modéle linéaire qui nécessite un minimum de
deux points. Cela revient a estimer les coefficients de la droite passant par ces deux

points.

Ces parametres sont conservés comme « modele élu » et 1’algorithme est réitéré jusqu'a

trouver le modele qui passe par le maximum de points valables.

Ces points sont ensuite comparés par rapport a leur distance au modéle et les points les

plus proches sont retenus.

La figure 19 suivante présente un test de 1’algorithme RANSAC pour I’élimination des
points aberrants (c.a.d. qui n’appartiennent pas a la courbe ou supérieur a une valeur

seuil).
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Figure 19 : Résultat de raffinement des résultats détection par RANSAC.(a), (c)

Avant élimination. (b), (d) aprés élimination des outliers.
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Chapitre III : Tests et Résultats

2. Recouvrement des vertébres manquantes :

Cette étape présente en effet un deuxieme balayage de notre détecteur SVM sur I’image
test, mais cette fois ci le parcours doit se faire juste dans la partie de la courbe estimé
par I’algorithme RANSAC. Ensuite poursuivre les mémes étapes appliquées lors de la
premiére passe.

Les figures20et21suivantes présentent un test de recouvrement par le détecteur SVM en
utilisant la courbe estimé par RANSAC sur des images radiographiques.

Les points verts dans I’exemple représentent les nouvelles régions vertebres détectés.

| File Edit iVievJ! Insert Tools Desktop Window Help ' |
FEERIR Y PREEEDE
fitting+detection C00202

Figure 20 : Résultat de raffinement des résultats détection par RANSAC

de ’mage test « C00202 ».
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Figure 21 : Résultat de raffinement des résultats détection par RANSAC

(a) , (c) Avant élimination, (b), (d) apreés elimination des outliers et couvrement

des vertebres manqueés.
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Chapitre III : Tests et Résultats

Les résultats de raffinement par 1’algorithme d’estimation RANSAC présenté dans la figures 20
et la figure 21 (b) et (d) montrent un certain renforcement du classificateur SVM pour la
détection des régions vertebres manqueées, et cela est dii a la robustesse d’estimation de
I’algorithme RANSAC d’une part et a I’efficacité de la classification parla méthode SVM d’une
autre part.
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Conclusion :

Dans cette étude nous avons présenté une méthode d’analyse qui peut étre incluse dans
un systéme d’aide au diagnostic médical. Notre objectif était d’examiner 1’application
de la méthode des machines a vecteurs de supports pour la détection des régions de

vertebres dans les images radiographiques.

Parmi les raisons du choix de I’approche de classification par SVM est que cette
derniére est mathématiquement bien établie, avec la mise en ceuvre du principe de
risque structurel qui a pour objectif la minimisation d’une limite supérieur pour I’erreur
de généralisation. Une autre raison est la simplicité de sélection des paramétres qui

représentent la fonction noyau et la marge « C ».

Les résultats de la représentation par ondelettes prouvent que cette derniére peut fournir
des informations fréquentielles significatives concernant la classe des régions de

vertebres a détecter.

Un taux de 83.5% a été atteint en utilisant un modele de classificateur SVM avec un
noyau Gaussien entrainé par les coefficients d’approximations de la transformée en

ondelette.

Ce méme modele adonné un taux de 85.7% pour la méthode basée sur les moments de
HU qui a prouvé aussi son efficacité grace a la richesse de leurs informations

sémantiques.

Les résultats de la phase de détection sont renforcés par I’utilisation de 1’algorithme

RASAC qui a prouver son efficacité en combinaison avec la méthode SVM.

Les résultats expérimentaux obtenus sont prometteurs et permettent d’automatiser

complétement le processus de segmentation.

Nous estimons avoir atteint 1’essentiel de notre objectif, et nous souhaitons que notre
réalisation servira comme un outil d’automatisation de la procédure de sélection des
vertébres qui a ete citée comme faiblesse des travaux de la segmentation des images

rayons-X.
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Perspectives et travaux futurs :

Ce travail est amené a étre prolongé dans plusieurs directions :

L’utilisation d’une grande base d’image dans I’apprentissage pour augmenter les

performances de la classification.

L’ajout ou la combinaison d’autres méthodes d’extraction de caractéristiques
pour mieux présenter les propriétés de la vertebre, afin d’améliorer le taux de
classification.

Introduction de la notion de Boosting issue de la combinaison de classificateurs

pour I’optimisation de performances.
Une future exploration des données va inclure une description étendue des

classes analysées par des parameétres concernant la forme de vertebre (par
exemple les descripteurs de Fourier)

Une ¢étude comparative d’autres méthodes d’apprentissage statistique peut

amener a sélectionner le meilleur modeéle approprié a la détection.
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Abstract:

In this work, a support vector machine classification method is introduced for vertebrae detection of X-rays
images.This classifier is a part of a computer aided diagnosis system that assists radiologists in vertebrae part
selection and for the analysis of the vertebral mobility analysis.

The proposed decision making process was performed in two stages. The first consists of feature extraction by
computing the wavelet coefficients and moments shape descriptors. The second stage presentsa classification method
using a support vector machine (SVM) classifier trained with the extracted features. Supervised learning used in this
work allows to classify vertebra regions by using SVM method, which is a learning machine approach based on
statistical learning theory. Preliminary tests on enhanced X-ray images showed a rate of 83.5% classification
accuracy for wavelet representation and over than 85 % for moments representation by using the SVM with Radial
Basis Function (RBF) kernel.

Also, a cross validation method and a sensitivity/specificity analysis with different kernel types were used to show
the classification performance of SVM classification process used for vertebrae region detection.

Key words: Support vector machine, Wavelet transform, medical images analysis,classification.
Résumé:

Dans ce mémoire, nous proposons une méthode de détection automatique de vertébres dans les images a rayons-X
par application de la méthodemachines a vecteurs de support (SVM).Leclassificateurproposé peut étre intégréa un
system d’aide au diagnostic permettant aux radiologistes la sélection des régions vertebres.

Le processus de traitement passe par deux étapes consistant a I’extraction de caractéristiques et la classification.

La premicre étape consiste a caractériser les régions des vertébres par I’utilisation des coefficients d’ondelettes
caractérisant les fréquences d’image et les moments comme descripteur de forme. Ces descripteurs ont été introduits
a un classifier SVM dans la deuxiéme étape de classification.

La méthode d’apprentissage utilisée, SVM, est basée sur la théorie d’apprentissage statistique supervisé et utilisée
dans ce travail pour la classification et la détection des régions vertébres.

Les tests préliminaires montrent un taux de classification de 83.5% pour la représentation par ondelettes et plus de
85% pour la représentation des moments en utilisant un classificateur SVM avec un noyau RBF.

Les performances de notre classifier sont examinées par une méthode de validation croisée et une analyse de
sensitivité/spécificité pour la détection des régions vertébres.

Mot clés : Machines a vecteurs de support, transformée en ondelettes, imagerie médicale, classification.

ol i g e da sa Cilaall s Apdl  AxdY) [ sea b ol e CalSHMJEU el Slea MAR jla Baaly a st cJanll l2n
(Al 3 pandl 38 bl il @l SR 5 e A Rxd¥le el aeluy (3 ¢ pulally

g@@m\&ﬂlui ‘w\JS::J\al)';mjc_‘\é_u.d\Qmmdmwu\y\c\)m\gmgﬂ\;Q;Lﬁw\m);ﬁ
Agilan ) alall 4yl e s 3 aclall JE) T alastuly Cageall

Sead elatll Qa3 8l 58 plasialy claall Lilly %85 (e ST 5 lag sall Lunsilly % 83,5 Jamey i Apnsi 351 guilil) & el
<l i) dilaie e CadSl Cagiall ool jledaYAalia 5 sic) 5l me dpa padll/ Auloall Qs e dasall (e B3 Gslol 22350 ac )

Page | 54



