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Introduction générale

Grace aux avancées récentes de la technologie ces dernieres années, I’informatique numérique
est devenu le coeur de tous les secteurs d’activités : dans le monde industriel, scientifique,

juridique, médical, etc.

Ces progres se sont accompagnés d’une baisse des cofts des équipements informatiques qui
a facilité la diffusion et I’échange des données multimédia numérisées vers le grand public.
Particulierement, ’image a envahi tous les supports d’informations grace a son pouvoir
expressif et la facilit¢ de son transfert via les réseaux informatiques. Il en résulte une
expansion continue des bases de données d’images. De ce fait, I’acceés aux informations

inhérentes a ces dernieres devient de plus en plus difficile et coliteux.

Les premicres solutions adoptées pour la recherche d’image sont inspirées des méthodes de
recherche dans les documents textuels. En fait, un progres acceptable a été réalisé dans la

recherche de ce type de documents visuels.

Dans ces systemes de recherche d’image, I’image est indexée par un ensemble d’annotations
textuelles qui vont décrire son contenu visuel. De 1a, il suffit d’utiliser un moteur de recherche
textuel pour retrouver les documents demandés. Cette solution se heurte a plusieurs problémes
comme la subjectivité¢ d’interprétation du contenu visuel, les colits ¢élevés d’annotation
manuelle, etc. Une autre solution au probléme de recherche d’images consiste a effectuer une
navigation libre « Free browsing » dans la base de données (BDD) jusqu'a ce qu’on trouve
I’image candidate. Cette solution ne peut étre appliquée que pour une recherche occasionnelle
et pour des BDD de petites tailles. En plus, elle n’est pas adéquate pour des applications

professionnelles.

Pour combler D'inefficacité¢ et les limites des méthodes traditionnelles de la recherche
d’images, les chercheurs ont orienté leurs travaux vers I’exploration des voies possibles de
I’utilisation d’une description inhérente au contenu visuel de I’image. Cette approche est
connue sous le nom de la recherche d’images par le contenu « Content Based Image Retrieval
ou CBIR» .Dans ce paradigme, I’'image est décrite par un ensemble de descripteurs
numériques qui essayent de caractériser des aspects différents du contenu visuel comme la
texture, la forme et la couleur. En effet, les systémes de recherche d’image actuels ne peuvent

pas effectuer la recherche en exploitant directement le contenu brut des images. Donc la
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recherche d’images similaires se réduit a une simple recherche d’image présentant des

descripteurs similaires.

La recherche d’images par le contenu concerne tous les domaines ou I’image constitue un
support essentiel d’informations et plus particulicrement, la radiologie .En fait, dans les
hdpitaux sont produites, quotidiennement, des milliers d’images qui sont sauvegardées dans
leurs archives. L’exploitation de ces données sera fonction des techniques, d’archivages et de
recherche mises en place. C’est dans ce contexte restreint de la recherche d’images médicales

par le contenu que se situera notre travail.
Notre manuscrit comportera les parties suivantes :

Dans les deux premiers chapitres, nous ferons un tour d’horizon des méthodes d’indexations
et d’annotations des images, existants dans la littérature. Le chapitre 3 donne une vue plus
détaillée des techniques utilisées. Nous présenterons dans le chapitre 4 le systeme
d’indexation et de recherche d’image par le contenu mise en ceuvre. Ensuite une analyse des

résultats du systéme est décrite dans le dernier chapitre.

11



Chapisre 1 : Indewation d images médicales
par lo conteru

Oans ce chapitre, nous allons présenter [es systémes

médicaux existants dans la recherche des images
par contenu, puis nous aborvderons les méthodes

d'indexations rencontrées dans la (ittérature.
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Chapitre 9 Indexation d’'images médicales par le contenu
0

Introduction

La recherche d’images par le contenu « Content-based visual information retrieval (CBVIR) »
ou « Content-Based Image Retrieval (CBIR) » a été I’'un des domaines de recherche les plus
vives dans le champ de la vision par ordinateur au cours de ces vingt dernicres années .Cette
nouvelle technique pallie aux problémes posés par la recherche textuelle, et permet
d’améliorer des applications interrompues et contribue aussi a faire émerger des nouvelles
applications dans divers domaines, notamment dans le domaine médical .En effet dans ce
domaine les images et en particulier les images numériques utilisées pour le diagnostic et la
thérapie sont produites en quantités toujours croissantes; ce qui rend l'utilisation d’un

systeme de recherche et de stockage automatique nécessaire .

I. Systémes médicaux existants CBIR

Bien que la recherche d'images par le contenu ait souvent été proposée pour une utilisation
dans la gestion des images médicales, seuls quelques systeémes de recherche basés sur le
contenu ont ét¢ développés spécifiquement pour les images médicales. Ces axes de recherche
sont généralement construits dans des instituts de recherche et continuent d'étre améliores,

développés et évalués au fil du temps.

Cette section présentera plusieurs grands systémes médicaux d'indexation et de recherche
d'images médicales par le contenu.

[.1.ASSERT (Automatic Search and Selection Engine with Retrieval
Tools)

e Le systtme ASSERT utilise I"approche « physician-in-the-loop »pour la recherche
des images HRCT du poumon. Cette approche oblige les médecins a délimiter les
régions portant la pathologie et d'identifier certains repéres anatomiques pour chaque

image.
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e (e systeme extrait 255 caractéristiques de la texture, de la forme, des bords, et
d'échelle de niveau gris des régions portant la pathologie.

e Une table multi-dimensionnelle de hachage est construite pour indexer les images

HRCT.

Cet outil a été développé dans l'université de Purdue, l'université d’Indiana, et 1’hopital

universitaire de Wisconsin, USA.

[.2.CasImage

o Le systeme Caslmage, a été intégré dans un environnement PACS (Picture Archiving
And Communication System). Il contient une base de données pour I’enseignement
ainsi que le moteur de recherche medGIFT.

e Le systeme de recherche medGIFT extrait les couleurs (globales et régionales) et les
caractéristiques de texture, y compris les 166 couleurs dans I'espace de couleur HSV,
et les réponses des filtres de Gabor dans quatre directions chacune a trois échelles
différentes.

e Les combinaisons d'étiquettes textuelles et les caractéristiques visuelles sont utilisées

pour l'indexation et la recherche des images médicales.
Ce systeme est développé par I’hdpital universitaire de suisse a Geneve.

[.3. IRMA (Image Retrieval in Medical Applications)

e Le systtme IRMA est implémenté comme une plate-forme pour la recherche d'images
par le contenu dans des applications médicales.

e (e systeme divise le processus de recherche d'images en sept étapes consécutives, y
compris la catégorisation, l'enregistrement, l'extraction des caractéristiques, la

sélection des caractéristiques, 1'indexation, l'identification et la récupération.

Ce systeme est développé par: l'université de technologie de Aachen, Allemagne.

[.4. NHANES II (The Second National Health And Nutrition
Examination Survey)
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e (e systéme contient I’outil « the Active Contour Segmentation (ACS) », qui permet
aux utilisateurs de créer un modele par les points de marquage autour des vertebres. Si
la segmentation d'un modele est accepté, l'outil ACS estime la localisation de la
vertebre, et places le gabarit sur I'image, puis la segmente.

e Dans la représentation des données, un processus d'approximation polygonale est
appliqué pour ¢éliminer les caractéristiques de formes insignifiantes et réduire le
nombre de points de données. Les données obtenues dans le processus d’interpolation
polygonale représentent la forme d'une vertebre. Puis, la courbe approchée de la

vertebre est converti en espace tangent a la mesure de similarité.

Ce systeme est développé par: la librairie national de médicine, USA.

IT .Les descripteurs d’image

Le contenu de I’image désigne a la fois son contenu sémantique et son contenu visuel. Le

contenu visuel est décrit par la texture, la forme et la couleur.

Le contenu sémantique est souvent associ¢ a I’image manuellement ou automatiquement.
L’utilisation du contenu sémantique dans la description des images rencontre plusieurs
problemes. D’une part, la méthode manuelle est limitée par la subjectivité inhérente de
I’interprétation de I’image. En fait, la méme image peut étre interprétée différemment par
deux individus différents .D’autre part, la précision des méthodes automatiques sera en
fonction de la précision des méthodes de reconnaissance des formes, et les techniques

d’apprentissage adoptées, dont les performances ne sont pas garanties.

Un descripteur est défini comme la connaissance utilisée pour caractériser I’information
contenue dans les images .De nombreux descripteurs sont utilisés dans les systemes de

recherche pour décrire les images. Ceux—ci peuvent étre différenciés selon deux niveaux :

1-les descripteurs bas niveau : ils décrivent le contenu bas niveau de I’image, principalement
en termes de couleurs, textures et de formes. Ce sont les descripteurs les plus utilisés dans les

systemes actuels, car ils sont plus simples a mettre en place.

2-les descripteurs haut niveau : ils décrivent le contenu sémantique de I’image, et sont

principalement des mots clés fournis par I’utilisateur lors de I’indexation. Ces attributs
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sémantiques peuvent €tre le résultat d’un processus d’analyse sémantique automatisé utilisant

des approches de classification ou des ontologies spécialisées.

Un descripteur visuel peut étre soit local, ou global. Un descripteur global utilise les
caractéristiques visuelles de toute I’image, tandis qu’un descripteur local utilise les

caractéristiques des régions ou des objets pour décrire le contenu de 1’image.

IT .1.Les descripteurs de texture

La texture est une notion tres générale qui peut étre attribuée a presque tout dans la nature.
Pour un étre humain, la texture se rapporte principalement a une répétition spatiale
particuliére, en générale la répétition implique des variations locales de 1’échelle, de

I’orientation, ou tout autre caractéristique géométriques et optique.

Dans le dictionnaire, la texture est la répétition spatiale d’un motif de base dans différentes
directions de I’espace. Cette définition indique la nature structurée de la surface considérée ;
par exemple la texture d’un tissu, d’un mur de briques. Les partisans d’une telle définition

s’orientent généralement vers une approche spectrale, structurelle ou statistique de la texture.

Plusieurs auteurs consideérent cependant qu’une texture ne possede pas de contours francs,
mais plutdt un certain désordre, c’est-a-dire une disposition aléatoire que ’on pourrait
considérer (avec une certaine approximation) comme visuellement homogéne. On aurait alors
une surface fermée, sans motifs isolables ou fréquences de répétition discernables : c’est le
cas d’une photographie a distance d’herbes, de sable, de graviers etc. Les partisans d’une telle

définition s’orientent généralement vers une approche probabiliste.

La texture est le second attribut visuel largement utilisé dans la recherche d’image par le
contenu. Elle permet de combler un vide que la couleur est incapable de le faire, notamment
lorsque les distributions des couleurs sont trés proches. Elle est vue comme un ensemble de
pixels spatialement agencés selon un certain nombre de relations spatiales.
Les recherches sur la modélisation des textures se sont portées sur la caractérisation de ces
relations spatiales. De nombreuses approches et modeles ont été proposées pour la

caractérisation de la texture ; La section suivante traitera les modéles de texture.
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I1.1.1 .Taxonomie des modé¢les de textures

Les variations d’intensité qui caractérisent la texture dans une image sont généralement dues a
une certaine variation physique sous-jacente dans la scene ; ce qui explique le fait qu’il

n’existe pas une définition précise de la texture dans la littérature de vision par ordinateur

[1].

En dépit de cela, il y a un certain nombre des propriétés intuitives de texture qui sont

généralement pris en charge tel que :

e La texture d’un point n’est pas définie, donc la texture est une propriété contextuelle et
sa définition doit impliquer les valeurs de niveaux de gris dans un voisinage spatial.
La taille de ce voisinage dépend du type de texture, ou de la taille des primitives
définissant la texture.

e La texture d’une image peut étre percue a différentes échelles ou niveaux de
résolution. Par exemple, la texture représentée dans un mur de briques dans
une résolution grossiere, la texture est percue comme formée par les différentes
briques dans le mur; les détails a l'intérieur de la brique sont perdus. A une résolution
plus ¢élevée, seulement quelques briques sont dans le champ de vision, et la texture
percue montre les détails dans la brique.

e Une région est percue comme ayant de la texture lorsque le nombre d’objets primitifs
percus dans la région est grand.

e Les propriétés suivantes jouant un role important dans la texture : I’'uniformité, la
densité, la grossi¢reté, la rugosité, la régularité, la linéarité, la directivité, la fréquence.
Certaines de ces qualités ne sont pas indépendantes. Par exemple, la fréquence n'est
pas indépendante de la densité et la propriété de la direction ne s'applique qu'aux
textures directionnelles.

o Le fait que la perception de la texture a donc de nombreuses dimensions différentes est
une raison importante pour laquelle il n'existe aucune méthode unique de la

représentation de texture qui est suffisante pour une variété de textures.

IT.1.1.1 L’approche statistique
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Une des qualités définissant la texture est la distribution spatiale des valeurs de niveau de
gris. La méthode statistique a été 'une des premicres méthodes proposées dans la littérature
.Et un grand nombre des -caractéristiques de texture ont ¢été proposé€es, mais ces

caractéristiques ne sont pas indépendantes; voir la figure suivante:

La transformée de Fourner

¥

L'image originale

-

S 1,

La matrice de La fonction d'auto Le spectre de puissance
corrélation

L J

L 4

CO-0CCUrence

v T

Les statistiques Lemodéle autorégressif

différences

Figure 1 les interactions entre les méthodes et ’'image d'origine [1]

L’ approche statistique inclue les statistiques de premier ordre (I’ordre détermine le nombre
de pixels mis en jeu lors de la caractérisation de la distribution statistique des primitives de la
texture), qui peuvent étre calculées a partir de ’histogramme (moyenne, variance, écart-type,
etc.) et les statistiques de second ordre (matrice de cooccurrence).

La méthode statistique modélise les notions qualitatives usuelles de texture: granularité,

contraste, homogénéité, répétitivité, fragmentation, orientation, etc.

La granularité est un trait dominant de la texture et méme parfois par abus de langage
synonyme de texture. Le grain qui donne la granularité est lui-méme constitué¢ des pixels
voisins possédant le méme niveau de gris. La taille et la densité¢ des grains déterminent le
niveau de finesse de la texture.

Le contraste est basé sur le nombre de niveaux de gris et leur taux de variation. Changer le
contraste c’est modifier ces parametres, ce qui modifie la qualit¢ de ’image mais pas sa
structure.

L’orientation est une propriété globale pour une région et traduit la direction générale prise

par les motifs ou grains d’une texture.
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1. La matrice de co-occurrence (Gay Level Co-Ocurence Matrix
GLCM)

Beaucoup des caractéristiques statistiques de textures sont basé sur la matrice de co-
occurrence introduite initialement par Haralick [2] , GLCM donne une description de la
structure locale ainsi qu’une information sur le champ aléatoire qui controle les détails a petite
échelle. Cette approche est basée sur la probabilité jointe de la distribution des pixels dans
I’image. I’¢lément Pgo(1,j) de la matrice de co-ocurrence définit la fréquence d’apparition des
couples de niveaux de gris i,j pour les couples de pixels séparés par une distance d selon la
direction 0. Donc le calcul de la matrice nécessite le choix d’une distance et d’un angle de
déplacement. Aujourd’hui il ya beaucoup de progres dans les techniques d'imagerie, de plus
en plus les images sont en trois dimension (ou plus). La matrice de co-occurrence n'échappe
pas cette progression avec son modele en de 3D. En forme tridimensionnelle, la matrice
GLCM peut étre étendu en spécifiant un déplacement en utilisant d = (dx, dy, dz), ou dx et dy
sont les mémes que décrit pour la matrices de co-occurrences en deux dimension, et dz
représentant le nombre de voxels déplacés tout au long de l'axe z d’une image 3D, [3].Nous
détaillerons la matrice de co-occurrence GLCM dans le chapitre suivant. La matrice de co-
occurrence a ¢té largement utilisé dans la recherche d'images médicales par le contenu,
elle fournit des indications scéniquement approfondie  sur la distribution spatiale
des variations tonale, et l'orientationde la surface utilisée pour I’extraction des
caractéristique, que ce soit en 2D [4] [S] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [13] et méme pour la
3D [3].

2. Les caractéristique d’auto corrélation (Autocorrelation features)
La fonction d'auto corrélation d'une image peut étre utilisée pour évaluer le montant de la

régularité¢ ainsi que la finesse / grossieret¢ de la texture dans l'image .Formellement, la

fonction d’autocorrélation d’une image I(x, y) est définie comme suit :

ZN:ZN:I(u,V)I(u+x,v+y)

u=0 v=0

ZZ[z(u,v)

u=0 v=0

plxy) = Equation 1
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Cette fonction est en relation avec la taille de la texture primitive (c-a-d, la finesse de la
texture). Si la texture est grossicre, alors la fonction d'autocorrélation va baisser lentement

sinon, elle va baisser tres rapidement.

La fonction d'autocorrélation est ¢également li¢ au spectre de puissance de la transformée de

Fourier (the power spectrum of the Fourier transform) voir la figure suivante.

Considérons la fonction d'image dans le domaine spatial I(x,y) et sa transformé de Fourier
F(u,v). La quantité | F(u,v)]* est défini comme le spectre de puissance ou |.| est le module d'un
nombre complexe. L'exemple de la figure 02 illustre I'effet de la direction d'une texture sur la

distribution de 1'énergie dans le spectre de puissance.

(a) (b)

Figure 2 les Caractéristiques de texture provenant du spectre de puissance (a) la texture
d'une image, et (b) spectre de sa puissance.

I1.1.1.2.Les méthodes géométrique (Geometrical methods)

Les méthodes d'analyse de texture dans basé sur les approches géométriques sont caractérisé
par leur définition de la texture comme étant composée « d’éléments de texture» ou de
primitives. La méthode d'analyse dépend généralement des propriétés géométriques de ces

¢éléments de texture.

Il y a deux grandes approches d’analyse de la texture, une fois les éléments de texture sont

identifiés dans I'image

e e calcule des propriétés statistiques extraites a partir des ¢léments de la texture pour
les utiliser comme des caractéristiques de la texture.

e Extraction des régles de placement pour décrire la texture.
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1. Les Caractéristiques de Voronoi tessellation

Tuceryan et Jain [1] ont proposé l'extraction des jetons de texture en utilisant les propriétés de
la tessellation de Voronoi de I'image donnée.

Supposons un ensemble S de trois ou plusieurs jetons (pour plus de simplicité, nous
supposerons que le jeton est un point) dans un plan euclidien, et ces points ne sont pas tous
alignés. Considérons une paire arbitraire de points Pet Q, la bissectrice de la ligne de jonction

Pet Q est le lieu des points équidistants pour Pet Q .Le demi-plan H?p (HPQ) est le lieu des
points les plus proches de P(Q) que Q(P). ﬂQ¢pHQp définit une région polygonale constituée

par des points plus proches de P que les autres ; Cette région est appelée polygone de
Voronoi et I'ensemble des polygones complets est appelé le diagramme de Voronoi de S. Le
diagramme de Voronoi avec les polygones incomplets dans I'enveloppe convexe définit une
tessellation de Voronoi de 1'ensemble du plan [1].

Tessellation de Voronoi a été proposé en raison de ses propriétés souhaitables dans la
définition des voisinages spatiaux et parce que les distributions spatiales locales des jetons se

retrouvent dans les formes des polygones de Voronoi.

Les jetons de texture sont extraits puis la tessellation est construite. Les jetons peuvent étre
aussi simples comme les points de fort gradient dans les structures de I'image ou complexes

tels que des segments de ligne.

2. L’approche structurale (Structural methods)

Cette catégorie d'approches modélise les relations spatiales entre ¢léments primitifs
constituant I’image. Les régles de placement ou d’agencement spatial déterminent I’existence
et la nature de la texture.

Cette classe d'algorithmes, en général, est limité en puissance sauf s'il s'agit des textures tres
réguliers.

L’analyse de la texture structurale se compose de deux étapes majeures:

(a)L'extraction des ¢léments de texture.

(b) les reégles de placement.
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Il ya un certain nombre de facons pour extraire les ¢léments de texture dans les images.
Habituellement les ¢éléments de texture comprennent les régions de 1'image avec des niveaux

de gris uniformes.

IT .1.1.3.Les méthodes fondées sur un modele (Model based methods)

Ces méthodes d'analyse de texture sont basées sur la construction d'un modele d'image qui
peut étre utilisé non seulement pour décrire la texture, mais aussi pour faire la synthese. Les
parametres du modele capturent les qualités essentielles percues de la texture. Par exemple
les champs de Markov aléatoires- Markov random fields (MRFs)- ont été trés populaires
pour la modélisation des images. Ils sont capables de capturer l'information contextuelle
locale dans une image. Ces modéles supposent que l'intensit¢ de chaque pixel de 1'image
dépend seulement de l'intensité des pixels voisins. Les modeles MRF ont été utilisés dans
différentes applications de traitement d'image comme la classification de texture, la

segmentation et la compression [1].

IT.1.1.4.Les méthodes de traitement de signal (Signal processing
methods)

Des recherches en psychophysique ont fourni la preuve que le cerveau humain effectue une
analyse en fréquence de I'image. La texture est particulierement adapté pour ce type d'analyse
en raison de ses propriétés .Cette section passera en revue les différentes techniques d'analyse

de texture qui s'appuient sur les techniques de traitement du signal.

La plupart de ces techniques calculent des caractéristiques a partir des filtres de 1I' image qui

sont ensuite utilisés dans les taches de classification ou de segmentation.

1. Filtres spatiaux (Spatial domain filters)

Les filtres spatiaux sont la fagcon la plus directe utilisée pour capturer les propriétés d’une
texture d'image.

La mesure de bord est généralement calculée par des masques de bord simples, telles que
celui de

Robert ou 'opérateur Laplacien .

> Filtre de Roberts
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Les filtres de Roberts ont des masques de taille 2x2, qui sont les suivantes [14]:

Filtre diagonal : a=
1 0
0 -1
Filtre anti-diagonal :b=
0 1
-1 0

L’image du contour est obtenue par la racine de la somme de convolution de I’image

originale avec les deux fenétres a et b.

» Filtre du Laplacien :
Le Laplacien mesure la rapidité des changements d'intensité sur le voisinage. 1l
approxime de fagon tres simple la dérivée seconde de I’image. Le noyau 3 x 3 de

ce filtre est [14] :

2. Le domaine de Fourier (Fourier domain filtering)

La transformée de Fourier est une analyse globale des fréquences d’un signal. Les canaux
multiples accordés a des fréquences différentes sont également dénommé multi-résolution
dans la littérature. Le concept de la transformation multi-résolution est aftiné¢ et développé
dans le modéle d'ondelettes décrit ci-dessous. Dans la recherche des images par contenu le

filtre de Fourier est utilisé pour analyser ’image [8].
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3. Le model de Gabor et Ondelette (Gabor and Wavelet models)

De nombreuses applications nécessitent l'analyse dans le domaine fréquentiel pour étre
localisée dans le domaine spatial. Ceci est habituellement traité par l'introduction de la
dépendance spatiale dans l'analyse de Fourier .La maniéere classique de faire ceci est par ce
qu'on appelle la transformée de Fourier a fenétre.the window Fourier transform (or short-time

Fourier Transform) d'un signal a une dimension f(x) et qui est définie comme suit:

o0
. — j27Tux
Fy@.$)= [ fW(x,Q)e ™ dx
Equation 2
_w
Lorsque la fonction de fenétre W(x) est gaussienne, la transformée devient une transformée de

Gabor.

Les limites de la résolution dans le temps et le domaine fréquentiel de la transformée de

Fourier a fenétre sont déterminés par le produit temps-fréquence- la bande passante.

AtAu >= i
A

Une fois la fenétre de la transformée de Fourier choisie, la résolution de temps-fréquence est
fixée sur l'ensemble du plan temps-fréquence. Pour surmonter la limitation de la résolution de
la fenétre nous laissons At et Au varier dans le domaine temps-fréquence. Intuitivement, la
résolution temporelle doit augmenter a mesure que la fréquence centrale du filtre d’analyse est

augmentée.

Une fonction de Gabor bidimensionnels comprend une onde sinusoidale d'une certaine

fréquence et I'orientation modulé par une enveloppe gaussienne, et est donnée par :

1 X2 y2
2 (7; +G)2} OOS(ZWO +¢)Equation3

Ou u, et ¢ sont la fréquence et la phase de l'onde sinusoidale.

S y)=exp(
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Et les valeurs o, et o, sont les tailles de l'enveloppe de la Gaussienne dans les directions x

ety.

Les filtres de Gabor

Il s'agit des filtres extrayant une information fréquentielle localisée et orientée.
Les filtres de Gabor sont le produit de Gaussiennes par des sinus ou des cosinus
Sinus / cosinus : analyse en fréquences

Gaussienne : différents niveaux de lissage (échelles)
P4y
G (x,y)=cos(wx+w y)e S
V)= X yy Equation 4
2.
G (xy)=sinlwxtiyle™
XY)= WX %y Equation 5

Pour I’extraction des caractéristiques de texture le filtre de Gabor a été utilisé [6] [15].
La transformé de Gabor est utilisé¢ dans les systemes de recherche d'images médicales avec

la 3D Gabor Transform (3D GT) [3].

Les ondelettes ( Wavelet)

La notion d' " ondelettes" ou "Wavelets" a été utilis¢é pour la premicre fois au début des
années 80 par le géophysicien frangais J.Morlet pour désigner des fonctions mathématiques
utilisées dans la représentation des données séismiques.

Selon Yves Meyer, "c’est le signal transitoire le plus simple que [’on puisse imaginer". Une
ondelette est un objet mathématique : il s’agit d’une fonction, localisée (par exemple, nulle
hors d’un certain intervalle) et oscillante.

Il existe de nombreuses ondelettes. Chacune possede des qualités bien spécifiques, comme
par exemple :

— La symétrie : utile pour éviter le déphasage,
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— La régularité : utile pour obtenir des signaux reconstruits lisses et réguliers.
L'ondelette mere est un prototype de base pour générer toute une famille d’ondelettes
(Les ondelettes filles), aussi appelées atomes de base. Ce sont des copies dilatées, comprimées

et translatées dans le temps de ’ondelette mere. D’ou la formule suivante d’un atome de base

1

t—b
Wap = \/;t//( »

*+
)9a €R ",beR Equation 6

Le paramétre a > 0 est le parametre d’échelle, c’est Iui qui va agir sur la compression ou la
dilatation de I’atome de base. Lorsque 0 < a < 1, I’atome de base est compressé et lorsque

a > 1, ’atome de base est dilaté. Le parametre b est le parametre de position, il permet de
faire translater ’atome de base a gauche (b < 0) ou a droite (b > 0), le long du signal a

analyser.

La transformée en ondelettes

Une maniere pratique d’introduire la transformée en ondelettes consiste a établir une analogie
avec la musique. De la méme maniere que les notes de musique posseédent une certaine
hauteur et une durée, I’ondelette a une certaine fréquence et pendant un temps limité. Prenons
I’exemple d’un extrait d’une partition musicale, I’expérience consiste a comparer la
transformée de Fourier et la transformée en ondelettes de I’extrait musical, afin de mettre en
avant quelques remarques préliminaires concernant ’analyse par ondelettes. Les transformées
de Fourier nous indiquent quelles sont les notes qui sont présentes dans 1’extrait musical, en
nous renseignant précisément sur leurs fréquences ; on ne sait cependant pas 1’ordre dans
lequel les notes sont jouées. Dans la transformée en ondelettes, on posséde une bonne
résolution fréquentielle aux basses fréquences (au détriment d’une perte de localisation en
temps) et qu’a I’inverse, on posseéde une bonne résolution temporelle aux hautes fréquences
(au détriment d’une perte de localisation en fréquence).

Les ondelettes ont été largement utilisées dans les systemes de recherche des images
médicales par le contenu comme par exemple [16], [8], les ondelettes de Gabor [13] [17] ,et

dans [18], pour la base de donnée (ImageCLFE Medical Image Dataset) les ondellettes 3D [3].
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L’ondelette discréte de (Haar) a été utilisée dans [19], et la transformé discréte d’ondelette (DWT)
pour la base de donnée (COREL Photo Image Dataset) dans [18]. Le descripteur d’ondelette pour
le moment de Zernike (WZMD) [20] a été également utilisé pour la récupération et la

classification des objets.

I1.2. Les descripteurs de formes

La forme est 'un des attributs de bas niveau les plus utilisés pour décrire la structure
géométrique du contenu visuel. Méme si la caractérisation du contenu géométrique s’est
avérée complexe plusieurs primitives géométriques sont montrées leurs intéréts dans les

systemes de recherche.

Contrairement aux descripteurs de texture et de couleur, qui peuvent étre utilisés pour décrire
globalement I’image, les descripteurs de forme décrivent des propriétés locales aux régions
composant 1’image. Donc, leur robustesse sera fonction de I’exactitude de la préalable
segmentation et elle est, généralement, mesurée par le degré d’invariance a la translation, rotation

et au facteur d’échelle.

La représentation de la forme est une tache difficile. C’est parce que quand un objet en 3-D du
monde réel est projeté sur un plan d'image en 2-D, une dimension de l'information de 1'objet
est perdue. En conséquence, la forme extraite de l'image ne représente que partiellement

l'objet projeté.

Pour rendre le probléme encore plus complexe, la forme est souvent corrompu avec le bruit, la

distorsion arbitraire et 1'occlusion.

Nous présentons dans ce qui suit quelques méthodes de description de la forme.

I1.2 .1.Classification des formes

La représentation de la forme et ces techniques de description peuvent étre classés en deux
classes de méthodes: Les méthodes de contour et les méthodes basées sur la région [21].
Sous chaque catégorie, les différentes méthodes sont divisées en deux approches structurelles
et globales. Les caractéristiques de forme sont dérivées du domaine spatial ou a partir d’une

transformé de domaine.
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Ces techniques sont discutées en détail dans les sections suivantes.

I1.2.1.1.La représentation de la forme basée sur le contour

Il ya deux types d'approches pour la modélisation du contour de la forme: l'approche
continue (globale) et 'approche discréte (structurelle).Les approches continues ne divisent pas
la forme en sous-parties, mais généralement un vecteur d'objet est utilis¢ pour décrire la

forme.

Les approches discretes brisent la frontiere de la forme en segments dites primitives avec
I’utilisation d’un critére particulier. La représentation finale est généralement une chaine, un

graphe ou un arbre.

La forme
Contour Région
-Code de la chaine / _Périmetre \ / _La surface \\ -Convexe
-Polygone -Compacité _Leé nombre d’suler -L'axe médias
-B-spline -Excentricité _Excentricité -Coeur
-Invariants - La signature de la forme

-les moments géométriques

-La distance de hausdoff
-Les moments de zernike

-Les descripteurs de
-Les moments de Zernike

Fourier
(pseudo)
-Les descripteurs
d’ondelette -Les moments de Legendre
Lespace d’échelle -Les descripteurs de
-Autorégressif Fourier générique
_Appariement -La méthode de la grille

o 4 \ “La matrice de forme /

Figure 3 Classification des techniques de la représentation de forme [21]

28



Chapitre 7 Indexation d’'images médicales par le contenu

I1.2.1.1.1.Les méthodes globales

Les techniques globales prendront le contour entier pour représenter la forme; La
correspondance entre les formes peut étre dans le domaine spatial ou dans le domaine
fréquentiel. Pour la  description d’une forme, il ya toujours un compromis entre

I'exactitude et 'efficacité.

D'une part, la forme devrait étre décrite aussi précisément que possible; d'autre part, un
descripteur de forme doit é&tre aussi compact que possible afin de simplifier

l'indexation et la récupération.

Les descripteurs globaux d’une forme sont compact, cependant, ils sont des descripteurs de
forme tres inexactes ; Ils doivent étre combinés avec d'autres descripteurs de forme pour créer

des descripteurs plus exacts et complets.

I1.2 .1.1.1.1.Les simples descripteurs de forme (Simple shape descriptors)

Les simples descripteurs globaux de la forme sont: la surface (area), la circularité
(perimeter2=area), 1I’excentricité (eccentricity) (longueur de grand axe / longueur du petit

axe).

La surface et I’excentricit¢ sont utilisées comme des descripteurs de forme dans la

récupération des images [19], et les images médicales [7] [8].

IT.2.1.1.1.2. La distance de Hausdorff (Hausdorff distance)

Est une méthode classique de la mesure de la correspondance entre les formes avec
I’utilisation d’une similitude point -a-point d’objet. Elle est souvent utilisée pour localiser les

objets dans une image et pour mesurer la similitude entre les formes.

Etant donnés deux formes représentées par deux ensemble de points

définit par
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H(A; B) = max(h(A; B); h(B; A)) [21]

Ou h(A;B)=max,ea minyesgl/a-b|.

S’il y a un seul point dans A qui est loin de tout point dans B, h (A, B) sera grande.
L’avantage de cette approche est que la forme peut étre adaptée en partie ; par contre la

distance de Hausdorff varie selon I'échelle et la rotation.

IT.2.1.1.1.3. Une signature de forme (Shape signature)

Représente la forme par une fonction unidimensionnelle extraite a partir des points de contour
de la forme ; Notons que de nombreuses signatures de forme existent. Elles comprennent le

profil centroide, les coordonnées complexes, et la distance centroide.

La signature de forme est sensible au bruit, et un changement léger dans la bordure de la
forme peut provoquer des erreurs importantes dans la comparaison. Par conséquent, il n'est

pas souhaitable de décrire directement une forme avec I’utilisation d’une signature de forme.

I1.2 .1.1.1.4.Les moments de contours ( Boundary moments)

Peuvent étre utilisés pour réduire les dimensions de la représentation des bordures de la

forme. En supposant que la bordure de la forme est représentée comme par z (i).

L1t LStz em T
m, ZEZ[Z(Z)] Equation7 - :ﬁz[z(l)_ml] Equation 8
i=1 i=1

M, Le moment central.

m, r moment.

N est le nombre de points de bordure.

Les moments normalisés sont invariantes a la rotation et mise a I'échelle.
K

M, = Z(vi _m)2 p(vi)

= Equation 9
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K
m= Zvip(vi) .
i=1

Equation 10

L'avantage de descripteurs basés sur les moments de bordures, c'est qu'ils sont faciles a mettre

€n ccuvre.

IT.2.1.1.1.5. Les méthodes stochastique (Stochastic method)

Les séries chronologiques des modeles et surtout le modele autorégressit (AR) ont été utilisés

pour le calcul des descripteurs de forme.

Les méthodes de cette classe sont basées sur une approche stochastique. Un mode¢le linéaire
autorégressif exprime la valeur d'une fonction par la combinaison linéaire d'un certain

nombre de valeurs précédentes [21].

m
ﬁ =0+ Z;Qijpt—j T \/Ewt Equation 11
j=

0, Sont les coefficients du modéle AR.

m est l'ordre du modéle, c'est a dire, il indique combien de valeurs des fonction précédentes le

modele utilise.
\Bw, le terme d'erreur courant ou résiduel.

a est proportionnelle a la moyenne des valeurs de fonction.

L’'inconvénient de la méthode AR, c'est que dans le cas des bordures complexes, un petit
nombre de parametres AR ne suffit pas pour une description adéquate. Le choix de m est un

probléme complexe et il est pris généralement de maniére empirique.

I .2.1.1.1.6. Les méthodes de l'espace échelle (Scale space method)
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Pour corriger les problémes de la sensibilité au bruit et aux variations de la limite de forme, la

plupart des méthodes spatiales s’inspire de l'utilisation de I'analyse d’espace d'échelle.

La représentation de l'espace échelle d'une forme est créée par le suivi de la position des
points d'infection dans une limite de forme filtrés par des filtres gaussiens passe-bas avec des

largeurs variables.

Quand la largeur (o) de filtre gaussien augmente, signifie les infections de bordure sont

¢liminés et la limite et la forme devient plus lisse.
I1.2.1.1.2.Les méthodes structurel

IT.2.1.1.2.1 . La représentation par un code de la chaine
Dans cette approche, une courbe arbitraire est représentée par une séquence de vecteurs de

petites unité de longueur et un nombre limité de directions possibles. Elle est appelée la

méthode des unités de vecteur.

Dans la mise en ceuvre, la limite numérique d'une image est superposée avec une grille, et les
points de fronticre sont approximées au point le plus proche la grille, puis une image

échantillonnée est obtenue.

Avec un point de départ sélectionné, un code de la chaine peut étre généré en utilisant la

chaine de 4 directions ou 8-directions.

Le code de la chaine a généralement une grande dimension et est sensible au bruit. Il est

souvent utilis¢ comme une entrée a un niveau supérieur d'analyse.

[1.2.1.1.2.2. La décomposition polygonale (Polygon decomposition)

La bordure de la forme est décomposée en segments de ligne par approximation polygonale.
Les sommets du polygone sont utilisés en tant que primitives.

La caractéristique de chaque primitive est exprimée en une chaine a quatre éléments qui se
compose des angles interne, de la distance a partir du sommet suivant, et ses coordonnées x et
y.

La similitude entre les deux formes est mesurée par la distance entre les deux chaines de

caractéristique.
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Pour plus d'efficacité et pour des raison robustesse, seul un nombre fixe (5) de sommets sont

choisis dans chaque forme [21].

I1.2.1.2. Représentation de forme basée sur la région et les techniques
de description (Region-based shape representation and description
Techniques)

Dans cette approche tous les pixels a l'intérieur de la forme sont prises en compte ; pour

obtenir la représentation de la forme, plutot que seulement les informations du contour.
I1.2.1.2.1.Les méthodes globales

IT.2.1.2.1.1 .Les moments invariants géométriques (Geometric moment
invariants)
Les moments géométriques permettent de décrire une forme a I’aide des propriétés

statistiques. Ils représentent les propriétés spatiales de la distribution des pixels dans ’image.
Ils sont facilement calculés et implémentés, par contre, cette approche est trés sensible au

bruit et aux déformations.
La formule générale des moments géométriques est donnée par la relation suivante :

m, = i ixpy"f (x,))

Equation 12
P+q est 'ordre du moment. le moment d’ordre 0 my représente 1’aire de la forme de ’objet.

Les deux moments d’ordre 1 mg; et m;,associ€és au moment d’ordre 0 myo permettent de

calculer le centre de gravité de I’objet.les coordonnées de ce centre sont :

—m1,0 —mo0,1
Xc mO0,0 Yc mO0,0

Il est possible de calculer a partir de ces moments I’ellipse €quivalente a I’objet. Afin de

calculer les axes de I’ellipse, il faut ramener les moments d’ordre 2 au centre de gravité :
g _ 2,
m,, =m,, —m, ,X. Equation 13
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g _ ,
mp, =m,; —m, X Y. Equation 14

g _ 2,
my, =My, =My, V. Equation 15

Puis on détermine I’angle d’inclinaison de I’ellipse a :

g
2ml,1

o = —arctan - .
g _ .8 Equation 16
m,,—my,

Le principal probleme avec des moments géométriques est que seuls quelques invariants
dérivés a partir des moments d'ordre inférieur ne sont pas suffisants pour décrire avec

précision la forme. Et les invariants d’ordre supérieur sont difficiles a tirer.

Les moments invariants ont été utilisés pour Il'indexation d'images [22] et les images

médicales [8] ; et dans le systeme de recherche des images Endoscopie [7] ou les trois

moments centraux ont été utilisé pour extraction des caractéristiques.

Les moments invariants de Hu

HU a proposé un ensemble de sept moments invariants aux translations, rotation et
changement d’échelle.ces moments sont tres utilisés dans la littérature pour la description des

formes en vue d’une classification ou d’une indexation, mais sont assez sensibles aux bruits.

II.2.1.2.1.2. Les moments orthogonaux (Orthogonal moments)

Par opposition aux moments géométriques qui sont définis par rapport a une base quelconque
(x” y¥), les moments orthogonaux ,comme leur nom I’indique, sont définis dans une base

orthogonale, ce qui évite la redondance des informations portées par chacun des moments.

Les deux types de moments orthogonaux les plus utilisés sont : les moments de Legendre et

les moments de Zernike, dont nous donnons les définitions ci-dessous.
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Le moment de Legendre

Les moments de Legendre sont définis a partir des polynomes du méme nom. Ils sont définis
dans le carré unité [-1,1] et [-1,1], ce qui oblige a normaliser I’objet dont on veut calculer les

moments.

Le polyndme de Legendre d’ordre n est donné par

1 d"(x*-1)"
251 dx” Equation 17

Vx e[—l,l],Vn eN,P (x)=

Les polyndmes de Legendre {P,(x)} forment une base compléte et orthogonale sur le domaine

de définition [-1,1] :

V(x,y) e [—1,1]2 ,V(m,n) e Nz,_""‘_l1 P (x)P, (y)dxdy = —52m2+1 mn

Equation 18

0,,, Représente la fonction de Kronecker.

Les moments de Legendre d’ordre N sont donc donnés par :

Vi(x,y)e [-1,1]7 ,¥(p.gq)e N>, N = p+q,

I _ (2p+1)x(2q +1)
rqa 4

Equation 19

ijp(x)Pq (x)f(x,y)dx,dy

Ou, f(x,y) est le niveau de gris d’un pixel de I’image I sur laquelle on calcule le moment .A
partir de cette équation ,nous pouvons générer une infinit¢ de moments de Legendre. Plusieurs
¢tudes sur la reconnaissance des formes ont démontré que ['utilisation des moments de
Legendre d'ordres inférieurs (jusqu'a I’ordre 3) est suffisante pour représenter la forme globale

de ’entité donnée.

Les moments de Zernike

Ce type des moments a été initialement introduit par Teague et sont construits a partir des
polyndmes complexes et forment un ensemble orthogonal complet définie sur le disque unité.

Ils sont invariants par rapport a la rotation et aux changements d’échelles et présentent des
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capacités intéressantes en termes de résistance aux bruits, efficacité informative et possibilité

de reconstruction.

Les moments orthogonaux de Zernike d’ordre p sont définis de la maniére suivante :

A

mn

-7 —— [ [ 102 [V (52} i 29

Ou m et n définissent I’ordre du moment et 1(x,y) le niveau de gris d’un pixel de I’image I sur

laquelle on calcule le moment.

Les polyndmes de Zernike Vi x(X,y) sont exprimés en coordonnées polaires :

Vo (r,0) = R, (r)e_j "o

Equation 21
Ou Ry, 4(1) est le polyndme radial orthogonal :

m—|n|
y (m—s)! 2
R ()= -’ " ;
o () SZ:(;( ) | m+ | n| ' m—|n| ' Equation 22
sl ———=s|l| ————s5 |
2 2

Avec n=0, 1, 2,3 .... © < |m| < n et n-|m| un entier pair.

Les polyndmes de Zernike sont orthogonaux, et donc les moments correspondants le sont
¢galement. Cette propriété d’orthogonalité annule I’effet de redondance de 1’information

portée par chaque moment.

Les moments de Zernike ont été utilisés dans les systemes de recherche et d'indexation

d'images [22] ; et méme dans CBMIR [23] .

1.2 .1.2.1.4. Le descripteur de Fourier générique (Generic Fourier descriptor)
Bien que le descripteur Zernike a une solide performance, il présente plusieurs tout de méme
quelques lacunes. Tout d'abord, le noyau de moments de Zernike est complexe a calculer.

Les caractéristiques radiales et les caractéristiques circulaires capturées par les moments de
Zernike ne sont pas compatibles. En effet, un est dans le domaine spatial et l'autre est dans le

domaine spectral. Pour surmonter ces lacunes, un descripteur de Fourier générique (GFD) a
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¢té proposé .GFD est construit par l'application d'une transformée de Fourier 2-D sur une

trame polaire.

Le descripteur GFD est plus simple a calculer. En effet, les caractéristiques sont dans le
domaine spectral et ont des meilleures performances d'indexation en raison de son analyse

multi-résolution dans les deux directions radiales et circulaire de la forme.
Dans [8] le descripteur de Fourier a été utilisé pour extraire les caractéristiques de la forme.

Le descripteur de Fourier générique (GFD), est utilisé pour la recherche et la classification des

objets [20].

II.2.1.2.1.5. La méthode basé sur la grille (Grid based method)

Le principe de cette méthode est qu'une grille de cellules est superposée sur la forme, la grille

est ensuite balayée de gauche a droite et de haut en bas. Le résultat est une image bitmap.

Les cellules couvertes par la forme sont attribués a 1, et ceux qui ne sont pas couvertes par la
forme sont attribués a 0.La forme peut alors étre représentée comme un vecteur de
caractéristique binaire. La distance de Hamming est utilisée pour mesurer la similitude entre

les deux formes.

Les avantages du descripteur de la grille sont sa simplicité. Le principal probléme avec cette
méthode est la normalisation de 1'axe principal de rotation .Le grand axe est sensible au bruit

et peu fiables.
I11.2.1.2.2.Les méthodes structurels

Les méthodes structurelles décomposent la forme en parties qui sont ensuite utilisées pour

représenter la forme et la description de 'objet.

IT.2.1.2.2.1. Convexe (Convex hull)

Une région R est convexe si et seulement si pour deux points quelconques x1; x2 € R, la

ligne entiere du segment x1x2 est a l'intérieur de la région. [21]
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convex hull d'une région est la région convexe H la plus petite qui satisfait la condition

R < H.la différence H-R est appelé « carence convexe » D d’une région R.

Une meilleure représentation de la forme peut étre obtenue par un procédé récursif, ce qui

conduit a un arbre de concavités.

/1\2 2 /5\
S 8 g 8
(a) 50 Os by 11 12 51 " s2

Figure 4 (a) Convexe et ses concavités; (b) ’arbre de concavité [21]

II.2.1.2.2.2. L’axe médian ( Medial axis)

Comme convexe, un squelette d’une région peut également étre utilis€ pour la description et

la représentation d’une forme.

Un squelette peut étre défini comme un ensemble connexe de lignes médianes. Par
exemple dans le cas des caracteres dessinés a la main, le squelette peut étre considéré comme
le chemin effectivement parcouru par la plume. L'idée de base du squelette est de supprimer

les informations redondantes tout en conservant uniquement les informations concernant la

&

topologie de la structure d'objet qui peut aider a la reconnaissance.
£

AW
N M N

Figure 5 Construction de I'axe médian d'une forme rectangulaire [21]
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L'axe médian est le lieu des centres des disques maximaux qui correspondent a la forme ; La
ligne en gras dans la figure est le squelette de la forme rectangulaire ombragée. Le squelette
peut alors étre décomposé en segments et représenté par un graphe selon certains critéres. La

concordance entre les formes devient un appariement de graphe.

Le calcul de l'axe médian est un probléme assez difficile. L’axe médian acquit de cette

maniere est appelé le noyau de la forme.

I1.3.Les descripteurs de couleur :

La couleur est une caractéristique riche d’information et tres utilisée pour la représentation
des images. Elle forme une partie significative de la vision humaine. La couleur est devenue
la premiere signature employée pour la recherche d’image par le contenu en raison de son
invariance par rapport a I’échelle, la translation et la rotation. Ces valeurs tridimensionnelles
font que son potentiel discriminatoire soit supérieur a la valeur en niveaux de gris des images.
Une indexation couleur repose sur deux principaux choix : I’espace colorimétrique et le mode

de représentation de la couleur dans cet espace.

I1.3.1. Les espaces de couleurs

Avant de sélectionner un type de description du contenu couleur, il convient de choisir un
espace de couleurs. Une couleur est généralement représentée par trois composantes. Ces
composantes définissent un espace de couleurs. Plusieurs études ont été réalisées sur
I’identification d’espaces colorimétriques les plus discriminants mais sans succes car il
n’existe pas d’espace de couleur idéal. Il existe plusieurs espaces colorimétriques qui ont

chacun certaines caractéristiques intéressantes.

L’espace RGB est tres simple a utiliser, car c’est celui employé par de nombreux appareils de
capture d’image qui effectuent leurs échanges d’information uniquement en utilisant les
triplets (Rouge,Vert,Bleu).On parle d’espace colorimétrique orient¢ matériel .Cette manicre
de représenter la couleur est extrémement basique , puisqu’aucun traitement n’est nécessaire.
Cependant ,ces trois composantes sont fortement corrélées , et cet espace est sensible aux
changements d’illumination ,et ne correspond pas au processus de perception humaine.La

représentation des couleurs dans cet espace donne un cube de Maxwel comme illustré dans la
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figure. En vision par ordinateur, les trois composantes sont représentées par trois octets (24
bit).On obtient avec ce choix une palette de 256° couleurs possibles. Les systémes de
recherche d’image par le contenu utilisent une quantification pour réduire le nombre de

couleurs.

b

ooy @

p

+ Ul ia

,,
LR N

Figure 6 Espace couleur RGB

De la représentation RGB, nous pouvons dériver d'autres genres de représentation de couleurs

en employant des transformations linéaires ou non linéaires.

I1.3.1.1.Espace couleur HSI

Pour les applications qui requierent des manipulations de couleur comme le traitement d’images,
le mod¢le HSI (teinte saturation intensité) est couramment utilisé.
La luminosité, la teinte et la saturation sont des caractéristiques qui sont généralement utilisées
pour distinguer une couleur d’une autre. La luminosité embarque la notion chromatique
d’intensité (I’amplitude de la puissance de la lumiére). L’ensemble teinte saturation est appelé
chrominance.
L’espace couleur HSI a été développé pour positionner les couleurs qui sont plus faciles a
quantifier pour les humains.
Deux facteurs principaux font du modele HSI 1'un des modeles idéals pour développer des
applications de vision :

e Le découplage de la composante intensité de 1’information couleur.

e Larelation étroite entre la chrominance et la maniére dont les humains percoit la couleur.
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Figure 7 Espace couleur HSI

Ou

B

H = arctan(—)
a

g a’+p’

I=(R+G+B)/3
Avec Equation 23

a:R—%(G+B)

ﬁ=§(G—B)

I1.3.1.2.Espace couleur YCbCr

L’ceil humain est plus sensible a la luminance (ou luminosité) qu’a la chrominance d’une
image. Or la luminance est présente dans les trois couleurs rouge, vert, bleu. Ainsi on
transforme les composantes RGB de I’image en une composante de luminance notée Y et en
deux composantes de chrominance notées Cb et Cr. Pour cela on utilise des formules de

passage (pour un pixel) :
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Y =0.2989% R +0.5866x G +0.1145x B
Cb=—-0.1688x R—0.3312x G +0.5000% B £quaion 24
Cr=0.5000x R—0.4184xG —0.0816x B

Figure 8 Espace couleur YCbCr

Cette transformation des composantes RGB en composantes YCbCr est linéaire et bijective.

Ainsi il n’y a pas de pertes de données pendant cette étape.

I1.3.1.3.Espace couleur 111213

Plusieurs expériences systématiques de segmentation de région ont été¢ exécutées pour dériver un
ensemble de composantes couleurs efficaces. A chaque étape de division, de nouvelles
composantes couleurs sont calculées par la transformation karhunen-loeve des composantes R, G
et B. Ceci est appliqué sur huit types d'images couleur et analysé avec plus de 100 composantes

couleurs, ce offrez un ensemble de composante de couleurs comme suit :

1, :§(R+G+B)

1
L= E(R -5 Equation 25

13:%(2G—R—B)
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Figure 9 Espace couleur 111213

En comparaison avec d’autres espaces couleur 111213 est le plus efficace en termes de qualité
de segmentation.

I1.3.1.4.Espace couleur La*b*

La*b* (aussi connu sous le nom de C/ELab), dans lequel une couleur est repérée par trois

valeurs :

e L, la luminance, exprimée en pourcentage (0 pour le noir a 100 pour le blanc)
e acetb deux gammes de couleur allant respectivement du vert au rouge et du bleu au

jaune avec des valeurs allant de -120 a +120.

Le mode Lab couvre ainsi l'intégralité du spectre visible par l'ceil humain et le représente de
maniére uniforme. Il permet donc de décrire l'ensemble des couleurs visibles
indépendamment de toute technologie graphique. De cette fagon il comprend la totalité des
couleurs RGB et CMYK, c'est la raison pour laquelle des logiciels tels que PhotoShop
utilisent ce mode pour passer d'un modele de représentation a un autre. Il s'agit d'un mode

utilisé dans la recherche des images par contenu [19].
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White

Black

Figure 10 Espace couleur La*b*

I1.3.2.L’histogramme

L'histogramme de couleurs est le descripteur de couleurs le plus courant et le plus rencontré
dans la littérature. L'histogramme représente la répartition des pixels en fonction de leur

niveau de gris.

I1.3.3.Histogramme de couleur-structure CS
Le descripteur de couleurs structure CS étend et enrichit la notion d’histogramme en

introduisant dans la représentation un minimum d’information spatiale locale. Un €lément
structurant, définie un masque binaire, est translaté en chaque pixel de I’image. Tous les
intervalles de I’histogramme correspondant aux couleurs présentent a I’intérieur du masque
sont alors incrémentés. Ainsi, I’histogramme CS représente la fréquence relative des ¢léments
structurants contenant une couleur donnée. Pour assurer une certaine invariance par rapport
aux homothéties, les images sont normalisées a une taille fixe avant ’extraction du

descripteur.

I1.3.4.Le Corrélogramme

La représentation d’images la plus commune du domaine du traitement d’images dans les
bases de données est 1’histogramme de couleur. Il est raisonnable de penser que les images
qui se ressemblent aient des compositions de couleur similaires et donc il est envisageable que

les histogrammes soient intéressants. Les histogrammes de couleur ont d’autres avantages : ils
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sont invariants par rapport a la taille, a ’échelle et a la rotation des images. De plus ils sont
compacts si nous les comparons avec la taille des images. Une fois que les images sont
représentées par les histogrammes dans un espace de couleurs, nous pouvons choisir une
parmi les différentes mesures de similarité existantes. Un des problémes de [’utilisation
directe des histogrammes est qu’un petit décalage des valeurs des vecteurs caractéristiques
implique une grande différence entre des deux histogrammes en utilisant une des mesures de
similarit¢ communes. Les histogrammes de couleurs souffrent d’'un manque d’information
locale parce que ces derniers n’enregistrent pas la structure locale des couleurs mais
seulement la composition globale. Le corrélogramme de couleurs enregistre la probabilité de
présence d’une couleur dans un voisinage prédéfini d’une autre couleur. Une nouvelle
représentation des informations locales et globales conjointement est nommée «
histogrammes de blobs ».

Un corrélogramme présente les corrélations spatiales entre les niveaux de gris en fonction de
la distance interpixel. Pour une image A de N pixels, quantifiée sur n niveaux de gris {ci, c;
yeere Cn | &

Chaque pixel p en (X, y) est doté d’un niveau de gris A (p) :

peA.=A(p)=c

Pour une distance d e {1,2,...N} fixée a priori, le corrélogramme du niveau de gris 1 par
rapport a j est défini par :

Y = prob|p, € 4, /|p, - p,| = k|

pzeAci

vk e{l,2,...d}

Equation 26

(
Pour tout pixel de niveaux de gris c¢; dans ’image, la valeur yCi,Cj donne la probabilité de

trouver a une distance k un pixel de niveau de gris ¢;

Le corrélogramme couleur exprime comment la corrélation spatiale de couples de couleurs
¢volue en fonction de la distance dans I’image. Il prend simultanément en compte la
distribution globale des couleurs des pixels ainsi que la corrélation des couleurs entre pixels

voIsins.

I1.3.5.Vecteur de cohérence de couleurs
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Le CCV représente une autre variance, plus de détaille. Dans cette technique, chaque rang de

I’histogramme peut €tre partitionné en deux catégories :

e (Cohérent, s’il appartient a une région de couleur uniforme

e Sinon incohérent.

I1.3.6. Descripteur par disposition de couleurs"
Le CLD représente la disposition spatiale de ’image dans un format trés compact. Il est

obtenu par application d’une transformation discréte en cosinus (DCT) dans un espace de
couleur YCbCr. Il se compose de quatre €tapes, le partitionnement d'image, détection de
couleur représentative, la transformation DCT, et une quantification non linéaire du zigzag
des coefficients numérisée. Ce descripteur a été utilisé dans la classification des images

biomédical [12].

I1.3.7.Descripteur par couleurs dominantes
Ce descripteur fournit une description compacte des couleurs représentatives dans une image.

Il est définit par :

F= {(Ci’ Pi» Vi’S)} a(izlaza- . .,N) Equation 27

Ou N désigne le nombre de couleurs dominantes, C; la valeur de la i*™ couleur dominante, P;
un poids exprimant sa fréquence relative d’apparition dans I’image et V; sa variance.La
cohérence spatiale S représente I’homogénéité spatial des couleurs dominantes dans I’image.

Considérons les deux descripteurs ci-dessous :

F={(Ciis Pris Viisi )- (i=1,2,... N
F,= {(Cuir Pois Vi )} (21,2, N, )

Le degré de similarité entre deux couleurs Cjx et Cyj, noté est défini par:

Equation 28

1_5(Clk ,C21)

8l'na)( 1
Lika1= 9 0 $10(C,y,C,) < T,

Equation 29
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Ou 8(01k 9021) désigne la distance euclidienne entre deux couleurs Cix et Cy, Tq4 est un seuil

prédéfini.

Conclusion

Le premier chapitre de ce mémoire avait pour but de présenter les différentes méthodes
d’indexation existant ainsi que les descripteurs d’image par contenu de bas niveau tel que la

couleur la forme et la texture.
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Oans ce chapitre, nous allons présenter [es

méthodes d’annotation, puis nous aborderons les

classifieurs utilisés dans le domaine médical
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Introduction

L'annotation peut étre définie comme le processus d'interprétation explicite du document. La
création des métadonnées a partir des documents annotés est I'une des principales techniques
permettant aux données d’étre compréhensible par la machine. Les métadonnées associées

aux images peuvent étre classés comme suit :

1) les métadonnées de contenu indépendant, ou les métadonnées sont lies a 1'image, comme

les noms des auteurs, les dates, le lieu.

11) le contenu en fonction de métadonnées, ou les métadonnées sont liés aux caractéristiques
de bas niveau et / ou niveau intermédiaire, par exemple: la couleur, la texture, la forme.
1i1) les métadonnées descriptives de contenu, ou les métadonnées sont liées au contenu

sémantique. [24]

Le contenu descriptif des métadonnées peut étre fourni a deux niveaux de spécificité:

1) un contenu descriptif associ€ a 1'image complete.

i1) la segmentation d'images avec des liens vers le contenu descriptif de chaque segment.
Les systémes d'annotions des images par un contenu descriptif basées sur les ontologies,
utilisent généralement deux types d'ontologies : une permettant de définir un schéma

d'annotation et une autre pour définir les concepts de domaine [24] .

Dans la section suivante nous allons rapidement présenter les ontologies ainsi les ontologies

utilisé dans la recherche des images médicales.

I. Les ontologies

L’ontologie du domaine, est un modele formel décrivant les concepts du domaine et leurs
relations. Une ontologie peut prendre des formes diverses, mais comprendra nécessairement
un vocabulaire de termes, et une certain spécification de leur signification.
Gruber [25] a défini une ontologie comme <« la spécification des conceptualisations, utilisé

pour aider les programmes et les humains pour partager les connaissances >
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La conceptualisation est l'abaissement de la connaissance sur les termes d’entités. La
spécification est la représentation de cette conceptualisation dans une forme concrete. Une
¢tape dans cette spécification est le codage de la conceptualisation dans un langage de

représentation des connaissances.

Guarino [26] a défini une ontologie comme < Est une structure sémantique intensionnelle
qui code les regles implicites qui limitent la structure d'un morceau de réalité»
Une ontologie défini les termes utilisés pour décrire et représenter un domaine de

connaissance.

I.1.Les ontologies formelles (Formal ontologies)

L’ontologie formelle, exige une sémantique claire pour la langue, des motivations claires pour
les distinctions adoptées ainsi que des régles strictes sur la facon de spécifier les termes et les
relations.

Ceci est obtenu en s'appuyant sur I'analyse ontologique (au sens philosophique) et en utilisant
la logique formelle ou la signification des termes est garantie par la sémantique formelle.

La complexité d'un systeme de représentation se divise en deux aspects distincts:

- 'organisation de la structure des connaissances.

- I'information spécifique a un domaine d'application.

Une ontologie formelle a une certaine structure logique sous-jacente qui nous permet de

raisonner sur les concepts d'ontologie et aussi de les réutiliser.
Les ontologies sont classiquement découpées en 3 niveaux :

Les ontologies de domaine (Domain ontologies): ce sont des ontologies formelles qui se
concentrent sur un domaine d'application (c.-a- d la modélisation d'entreprise, de 1'anatomie,
de l'astrophysique, etc.) Son but est de fournir une description des concepts de base qui
stable et sans ambiguité, ainsi que les entités et les relations utilisées dans un domaine

spécifique.

Les ontologies noyaux (Core ontologies): Ce sont des ontologies formelles qui fournissent

l'organisation de haut niveau (général) des concepts utilisés dans (ou a travers) certaines
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communautés et domaines d'application. Le but est de faciliter 1'échange d'information fiable

au sein de ces groupes.

Les ontologies fondamentales (Foundational ontologies) : Ce sont des ontologies formelles
plus générales. Le but de ces ontologies est de caractériser les entités et les relations qui sont
communes dans tous les domaines et a fournir une vue cohérente et fédératrice.

Dans la section on va voir les différentes ontologies biomédicales existantes dans la

littérature.

[.2.Les ontologies biomédicales (Biomedical ontology)

Les ontologies biomédicales sont maintenant un élément important dans la recherche

biomédicale, les soins de santé et la santé publique [27].

Au sens large, les ontologies biomédicales comprennent les thésaurus, les terminologies, les
classifications et d'autres systémes de codage utilisées dans le domaine biomédical [27].

Quelques ontologies biomédicales seront décrites dans la section suivante.

[.2.1. Le mode¢le fondamental de I'ontologie anatomie (The
Foundational Model of Anatomy ontology)

FMA est une source de connaissances €volutive pour lI'informatique biomédicale qui a pour
objectif ; la représentation des catégories et les relations nécessaires a la représentation
symbolique de la structure phénotypique du corps humain sous une forme qui soit
compréhensible pour les humains et également navigable.

FMA est l'une des ressources d’informations intégrées dans le cadre du « systéeme anatomie
distribuée » développée et maintenu par le groupe structurel d'informatique a 1'Université de
Washington.

FMA est une ontologie de domaine qui représente un ensemble cohérent de connaissances
déclaratives et explicites sur 'anatomie humaine.

Le modele fondamental d'ontologie de 1’anatomie FMA met a disposition des informations
anatomiques sous une forme symbolique (non graphique) aux modélisateurs de connaissances

et d'autres développeurs d'applications pour I'éducation, la médecine clinique, pour le dossier
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¢lectronique de santé, la recherche biomédicale et tous les domaines liés aux prestations des
soins de santé et de la gestion.
Le modele fondamental de l'ontologie d’anatomie a quatre composantes interdépendantes

[28]:

1. La taxonomie d’anatomie At (Anatomy taxonomy )

La taxonomie d'anatomie At classifie les entités anatomiques en fonction des caractéristiques
qu'ils partagent (genre) et par laquelle elles peuvent étre distinguées les unes des autres
(différenciation).

2. Abstraction structurelle d’anatomie ASA ( Anatomical Structural Abstraction)
Précise les relations partie-tout et spatiale qui existent entre les entités représentées dans AT.
3. Transformation anatomique ATA ( Anatomical Transformation Abstraction)

Spécifie la transformation morphologique des entités représentées dans AT pendant le
développement prénatal et dans le cycle de vie postnatale.

4. Métaconnaissances Mc (Metaknowledge)

Précise les principes, les régles et les définitions selon laquelle les classes et les relations dans
les trois autres composantes de la FMA sont représentés.

Donc FMA est représent¢ FMA = (At, ASA, ATA, MKk)

L'ontologie FMA est implementé par Protégé (L’environnement d'édition des bases de
connaissances (ontologies)). Les utilisateurs de FMA peuvent modifier les données dans une
base de données MySQL avec un schéma base de données relationnelle spécifique.

Le contenu de FMA:

FMA est I'une des plus grandes sources informatiques a base des connaissances dans les
sciences biomédicales. Elle contient environ 75.000 classes et plus de 120.000 termes et plus
de 2,1 millions des relations d’instances [28].

La composante la plus compréhensive de FMA est la taxonomie Anatomy (AT). La classe
dominante dans AT est Anatomical Structure.

Les structures anatomiques comprennent des macromolécules biologiques, les cellules et leurs
parties, des portions de tissus, les organes et leurs parties, ainsi que des systemes d'organes et
les régions du corps.

Les structures anatomiques macroscopiques sont plus globalement représentées, tandis que les

molécules biologiques ont été saisis principalement pour illustrer le continuum structurel des
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parties importantes du corps, tels que le thorax, et les macromolécules biologiques, telles que
la myosine.

Des portions de substances corporelles, comme le sang, la matrice intercellulaire, et le
cytoplasme, sont définis en termes de leur relation avec les structures anatomiques.
Les auteurs dans [29] ont intégrer des connaissances externe qui sont encodées en varie
lexiques, thésaurus et les ontologies comme FMA et ceci pour supporter des requétes
sémantiques, un apprentissage basé¢ sur la détection de l'anatomie et une segmentation par
’utilisation de la distribution prieurs gratuite ont été utilisé, afin que le systeme s’adaptable

rapidement a de nouveaux domaines et de nouvelles maladies.

[.2.2.Les ontologies des maladies (Disease Ontology )

Les ontologies des maladies (DO) a été développée par le centre de la médecine génétique de
l'université Northwestern depuis 2003.

DO a ¢été congu comme une ontologie open source basé sur les principes de ’ontologie des
genes (GO), en prenant en compte des concepts de maladie, organisé€s en un graphe acyclique
dirigé (Directed Acyclic Graph DAG).

La construction initiale de l'ontologie des maladies en 2003 et 2004 a utilisées le modele
d’informations commune (the Common Information Model CIM-9) comme un vocabulaire
fondamental, et a été réorganisé par processus, et la cause des maladies (maladies génétiques,
maladies infectieuses, troubles métaboliques).Dans la version actuelle de la DO, il ya 341,850

références externes et 12,564 termes [30].

[.2.3. Unified Medical Language System (UMLYS)

Le systéme Unified Medical Language (UMLS) est un référentiel des vocabulaires
biomédicaux développés par la librairie national de médicine des Etats-Unis'.

UMLS contient plus de 1 million concepts biomédicaux et 2,8 millions de noms de concepts
et, plus de 100 vocabulaires controlés ;de plus de 60 familles de vocabulaires biomédicaux,
ainsi que 12 millions de relations entre ces concepts.

Les vocabulaires intégrés dans le Metathesaurus UMLS comprennent la taxonomie du centre

national pour I’information biotechnologie (NCBI), I’ontologie de géne (GO), La rubrique de

'http://www.nlm.nih.gov/research/umls/
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sujet médical (MeSH), I’hérédité mendélienne chez I'homme en ligne (OMIM) et La base de

connaissances des symboles numériques d’anatomies.

[ SNOMED ]

Clinical
repositories

Genetic
Knowledge
Genome bases
annotation
NCBI Biomedical
Taxonomy literature
Model
organisms
{ Anatomy J Other

subdomains

Figure 11 Les différents sous-domaines intégrés dans I'UMLS [31]

Les concepts UMLS ne sont pas seulement liés entre eux, mais peuvent aussi €tre li¢ a des
ressources externes telles que la base de données banque de genes (GenBank).

Dans UMLS, la connaissance est organisée par concepts (c-a-d sens) .Les termes synonymes
sont regroupés pour former un concept, et les concepts sont liés a d'autres concepts par le
biais de divers types de relations, ce qui entraine un graphe riche. Les relations Inter-Concept
sont soit hérités de la structure des vocabulaires sources ou générés spécifiquement par les
rédacteurs des Metathesaurus. Les relations symboliques peuvent étre hiérarchiques (par

exemple « is a kind of» ou «is a», «part of») ou associative («location of», «caused by»).
Une telle structure, permet aux utilisateurs d'exécuter des taches telles que:
(1) La collecte des divers termes utilisés pour nommer un concept.

(11) L'extraction des relations d'un concept avec d'autres concepts, que ce soit hiérarchiques ou

associatives, symbolique ou statistique.
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(111) L'obtention d'un ensemble de concepts pour une catégorie donnée, en utilisant la liste des

concepts qui ont été affectés a un type s€mantique.

Les sources de connaissances UMLS sont multi-usages. Ils ne sont pas optimisés pour des
applications particulieres. Mais peuvent étre appliquée aux les systemes qui exécutent une
série de fonctions impliquant un ou plusieurs types d'informations .Par exemple, les dossiers
des patients, de la littérature scientifique, des lignes directrices, et les données de santé
publique.

Les sources de connaissances UMLS sont mises a jour trimestricllement. Tous les
vocabulaires sont disponibles, sans frais a des fins de recherche au sein d'une institution. Les
auteurs dans [24] proposent une architecture visant a soutenir le processus de récupération des
connaissances a partir de bases de données en utilisant des images annotées dans de domaine
anatomique. Et parmi les ontologies biomédicales qui ont été utilisé il y’avait : FMA, UMLS

et DO.

[.2.4. La rubrique de sujet médical (Medical Subject Headings)

MeSH est une hiérarchie taxinomique des termes médicaux et biologiques proposés par la
bibliothéque nationale de médecine des Etats-Unis.NLM a adopté le langage XML (
Extensible Markup Language) comme langage de description pour MeSH.

Les descripteurs MeSH sont représentés en deux formes alphabétiques et une structure
hiérarchique. Au niveau le plus général de la structure hiérarchique, il y a les rubriques tres

larges telles que «anatomie» ou «troubles mentaux».

Les rubriques les plus spécifiques se trouvent a des niveaux plus étroits d’une hiérarchie de

douze niveaux, tels que "la cheville" et "les troubles de conduite ".

Il ya 26,142 descripteurs MeSH ( 2011)*.11 ya également plus de 177.000 termes d'entrée qui
aident a trouver les entéte MeSH les plus appropri€s, par exemple, "vitamine C" est un terme

d'entrée a "acide ascorbique".

[.2. 5. GALEN

2 http://www.nlm.nih.gov/pubs/factsheets/mesh.html
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GALEN vise a fournir des ressources terminologiques réutilisables pour les systémes
cliniques. Le coeur de Galien est 'utilisation de I’ontologie : modele de référence commun
(the Common Reference Model), formulée dans une logique de description spécialisés :

GRAIL.

L'objectif global des ressources terminologique de GALEN est de soutenir les systemes

d'information cliniques, d’aide a la décision, et les systémes bibliographique.
Plus généralement, I’ontologie GALEN peut étre décris en termes de [32]:

Expressivité : la capacité de représenter formellement les notions nécessaires a ses usagers.

Pour les ontologies médicales, cela signifie tous les symptomes et les maladies concernées.

Classification : la capacit¢ d'inférer une classification correcte (indexation) des expressions

représentées, et cela peut se réaliser de deux manieres :
a) profondément : toutes les inférences faites sont correctes.
b) completement : toutes les inférences possibles sont réalisés.

Parcimonie : - GALEN a ¢été spécialement concu pour une utilisation en tant que «post-
coordonnée du systeme », dans lequel la classification des nouvelles expressions est déduite et

dynamiquement maintenue.

Les concepts du modele GALEN sont représentés par des catégories. Les catégories peuvent
étre abstraite, tels que «phénomene» ou «maladie», comme «le diabéte» ou tres spécifiques
tels que «l'aspirine». Les catégories peuvent étre spécialisés par exemple : «aspirine» peut étre
spécialis€ ~ pour  «children’s  aspiriny, et «footy  peut étre  spécialisé

a «left footy, «deformed foot», «deformed left footy.

Le modele GALEN fournit les taxonomies qui contiennent des milliers de catégories dans

une complexe hiérarchie.
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[.2.6. Nomenclature systématisée de médecine - Conditions cliniques
(Systematized Nomenclature of Medicine--Clinical Terms )

SNOMED CT a été acquise en Avril 2007 par I'International Standards Organisation de la
Sant¢ de la terminologie (International Health Terminology Standards Organisation

(IHTSDO)).

SNOMED CT est la plus complete, terminologie clinique multilingue dans les soins de santé

dans le monde.’

SNOMED CT contribue a 'amélioration des soins en soutenant le développement des dossiers
de santé électroniques qui enregistrent des informations cliniques de mani¢re a permettre la
récupération basée sur le sens. Cela permet un acces efficace a I'information nécessaire pour

I’aide a la décision et le reporting et I’analyse.
SNOMED CT est :
-Une terminologie clinique.

-Une ressource compléte avec un contenu scientifiquement validé, essentielle pour les

dossiers de santé €lectroniques.
-Dé¢ja utilisé dans plus de cinquante pays.

SNOMED CT fournit une terminologie générale de base pour le dossier de santé électronique
(the electronic health record (EHR)) et contient plus de 311.000 concepts actifs avec des

significations uniques et formels basés sur la logique organisées en hiérarchies.

3 http://www.ihtsdo.org/snomed-ct/
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Figure 12 Les concepts actifs dans SNOMED au cours de six ans

SNOMED CT peut étre utilisé pour représenter les informations cliniquement pertinentes de

maniére cohérente, et fiable.

[.2.7. L’ontologie des genes (The Gene Ontology)

GO est un effort collaboratif permettant de répondre au besoin de description cohérente des
genes dans différentes bases de données. Le projet a commencé par une collaboration entre
trois bases de données : FlyBase (Drosophila), the Saccharomyces Genome Database (SGD),
et Mouse Genome Database (MGD).

Le projet de Gene Ontology fournit une ontologie qui définit des termes représentant les

crr \ . . . . 4
propriétés des genes produits. L'ontologie couvre trois domaines :

o Les composants cellulaires (cellular component), les parties d'une cellule ou de son
environnement extracellulaire.

e Les fonctions moléculaires (molecular function), les activités €élémentaires des
genes au niveau moléculaire, telles que la liaison ou la catalyse.

e Le processus biologique (biological process), des opérations ou des ensembles

d'événements moléculaires, avec un début et une fin, pertinentes pour le

4 http://www.geneontology.org/GO.doc.shtml
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fonctionnement des unités de vie intégrées tel que : les cellules, tissus, organes, et les

organismes.

Par exemple, le produit de géne du cytochrome « C» peut étre décrit par le terme de la
fonction moléculaire « 'activité oxydoréductase », et décrit dans le processus biologique par
« phosphorylation oxydative » et « lI'induction de la mort cellulaire », dans les termes des
composants cellulaires correspondent a «la matrice mitochondriale » et « la membrane

interne mitochondriale ».

L'ontologie GO est structurée sous forme d’un graphe acyclique dirigé, et chaque terme a des
relations avec un ou plusieurs autres termes dans le méme domaine, et parfois dans d'autres

domaines.

II. Le systeme d’archivage et de communication (Picture
Archiving and Communication System)

Le PACS, est un systéme d’archivage et de communication des images médicales. Ce type de
systeme informatique a pu se développer grace a la numérisation de toutes les images
produites dans les services de radiologie (radiographies standards, angiographies), d’imagerie
en coupe (scanner, IRM), d’échographie ou de médecine nucléaire (scintigraphie, TEP
scanner).

Ce systeme PACS devient de fait la « mémoire » des services d’imagerie et des services ou
sont hospitalisés les patients et permet la communication des images entre les professionnels
de santé concernés par cet ¢lément du dossier patient.

Concretement, le PACS se traduit a terme par la disparition du film et par la visualisation des
images médicales sur une station informatique.

Les principaux objectifs d’un projet PACS peuvent se résumer aux points suivants :

1) Améliorer I’accessibilité aux images médicales : pour les médecins radiologues et les
médecins cliniciens. En effet,des leur production, les images sont envoyées sur le PACS. Elles
sont donc disponibles immédiatement pour les imageurs et pour les cliniciens. Elles sont
accessibles simultanément en plusieurs endroits du CHU.

L’acces aux examens antérieurs du patient, présents sur le PACS, est facilité. Le compte

rendu de ’examen d’imagerie devient accessible dans les mémes conditions que I’image.
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2) Permettre ’accés a I’imagerie médicale numérique : a tous les médecins du centre
hospitalier. Cela permet de bénéficier de toute la richesse de I’'image et donc de pouvoir
appliquer certains traitements a cette image.

3) Permettre la disparition du support actuel de ’image : (film, papier). Le film est un
¢lément polluant, coliteux, gourmand en metre lin€aire d’archive.

4) Améliorer la sécurité des dossiers d’imagerie : Le risque de perdre des images est tres

faible au regard des différentes sécurités mises en place dans le systeme.

III. Les classifieurs utilisés dans la recherche d’image médical
par le contenu

Dans [18], les auteurs ont propos¢ une nouvelle méthode d’apprentissage semi-supervisé par
SVM, pour résoudre le retour de pertinence dans la recherche d'images par le contenu, le

systeme palie a deux inconvénients principaux de I’apprentissage SVM qui sont :

e les performances des SVM sont généralement limitées par le nombre des exemples
étiquetes.

e les approches classiques ne prennent pas en compte la redondance des exemples, et
pourraient sélectionner de multiples exemples qui sont similaires (ou méme

identiques).

Deux nouveaux algorithmes sont proposés pour résoudre l'optimisation combinatoire. La
premiere approche du probléme se rapproche a un programme quadratique, et la seconde

permet de résoudre I'optimisation combinatoire par un algorithme glouton.

Dans [12] un systeme de recherche des images médicales de différentes modalités a été
définit. Les auteurs ont proposé¢ une approche de fusion de similarit¢ pour faire la
combinaison linéaire de différentes caractéristiques (la couleur, la forme et la texture). Cette
approche utilise une technique combinant le théoreme de Bayes et un classifieur supervisé

SVM (multi-classe) afin de déterminer l'importance d'une caractéristique.

Dans [6] un algorithme pour la classification d'images médicale en fonction de leur contenu
visuel a été proposé. 11 est basé sur l'apprentissage du noyau multiple (Multiple Kernel
Learning). MKL est une méthode utilisée pour apprendre la combinaison optimale d'un

ensemble de noyaux pour une classification par SVM.
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Trois caractéristiques globales ont été utilisé : la matrice de cooccurrence, les caractéristiques
de Gabor, les caractéristiques de la texture Tamura; et une caractéristique locale est ModSIFT.
La combinaison des caractéristiques de Gabor et modSIFT par MKL a donné le meilleur

résultat.

Dans [33] une annotation automatique est proposé¢ basée sur les attributs visuels pour
¢tiquettées les images dans le cadre du processus d'indexation .Au cours de la rehcerche
d’images ces étiquettes sont utilisés pour filtrer ou réorganiser le résultats.Les auteurs ont
utilisé¢ les textons et les descripteurs de brassage comme caractéristiques visuelles et le
classifieur Naive Bayes NearestNeighbor (NBNN) pour classer les images selon leurs

modalités.

Dans [23] une nouvelle approche est proposé¢ pour soutenir 1’aide au diagnostic médical

(CAD), visant a la recherche basée sur la similaire des 1ésions de masse par mammographie.

Cette méthode comprend les techniques de moments de Zernike pour récupérer les
caractéristiques de la forme, les régles d'association statistiques pour identifier les attributs
pertinents et de la théorie fractale pour réduire la dimension de vecteurs de caractéristique ;

ensuite le classifieur K plus proche voisin a été utilisé.

Dans [8] un classificateur a base de fusion hiérarchique a été proposé .Les performances de
classification ont ¢été améliorées par I'application d’une fusion des résultats de la
classification. Les auteurs ont proposé les caractéristiques de tessellation basées sur le
spectre, et I’histogramme de direction pour I’extraction des caractéristiques. La classification
hiérarchique comporte deux niveaux et dans chaque niveau un perceptron multicouche

(MLP) a été utilisé.

Dans [10] les auteurs ont proposé l'utilisation de la fonction Ripley K et la matrice de
cooccurrence comme des signatures de texture, appliqué pour la recherche des images
mammographie par le contenu. Pour chaque image deux vecteurs sont obtenus, 1'un contient
les mesures de la fonction Ripley K, et l'autre les mesures de texture de Haralick, et enfin la

distance euclidienne a été utilisée.

Dans [34] la contribution principale des auteurs été dont l'introduction d’une nouvelle
méthode pour la recherche des images médicale. C’est la récupération déductible, et elle est
réalisée par une nouvelle méthode d'annotation SEMI-SECC, qui présente la combinaison de

modele codes correcteurs sémantique d'erreurs et une classification semi-supervisée. Trois
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différents types de caractéristiques ont €té utilisés et qui sont : I’intensité, les ondelettes de

Haar, et I’ondelette Gabor.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu les descripteurs de contenu de haut niveau comme les
ontologies et le systéme d’archivage et de communication, et nous avons conclut ce chapitre
par une recherche bibliographique sur 1’utilisation des classifieurs dans la recherche d’images

médicales par contenu.
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Tous allons présenter dans ce chapitre les méthodes d'analyse d'image

permettant de décrire le contenu visuel que nous avons retenues pour
construire le vecteur de caracteéristiques .En suite nous detaillons le
systeme de classification proposé afin d’associer chaque images de la

base de données da une classe spécifique .



Chapitre 3 Les méthodes utilisées

Introduction

Ce chapitre donne une vue plus détaillée des techniques utilisées dans notre travail. Nous
abordons plus précisément deux aspects du probleme. Tout d’abord  DI’extraction des
caractéristiques, et dans ce contexte nous allons présenter les méthodes d’analyse d’image
permettant de décrire le contenu visuel que nous avons retenues pour cette application.
Ensuite nous nous attacherons a utiliser un systéme de classification SVM pour classifier les

images et ceci par l'utilisation de leur descripteurs.

I.L’extraction des caractéristiques

La premiere étape dans le processus de compréhension d’une image est le plus souvent
I’extraction des objets qui la composent. Aussi, la segmentation est l'une des étapes
importantes conduisant a 'analyse de données des images traitées. Il s'agit principalement de
diviser une image en parties ou ensembles qui ont une forte corrélation avec les objets
contenus dans I'image. Nous avons utilis¢é la segmentation pour [D’extraction des
caractéristiques d’objet. Dans la section suivante nous allons présenter les grandes approches

existantes dans la segmentation.

I.1 Prétraitement par segmentation d’images :

En général, la segmentation totale d'une image passe par une segmentation partielle a priori de
celle-ci, et elle est suivie de traitements utilisant des informations a un niveau supérieur. Les
deux grandes familles de segmentation en imagerie faisant intervenir des équations aux

dérivées partielles sont les suivantes :

Les modéles déformables : C’est une approche analytique, qui permet d'agir interactivement
sur la modélisation. Ce la permet de faire évoluer (en temps et en espace) la représentation du
modele vers la solution du probléeme de minimisation introduit dans la modélisation.
Concretement, cela revient a introduire un terme d'évolution en temps dans le critere de
minimisation, ce qui permet a chaque pas de temps d'influencer le modele a priori si
nécessaire et de se recaler a une meilleure solution. Les premiers travaux en la matiere sont

ceux de Kass, Terzopoulos et Witkin en 1987.
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Les surfaces de niveaux ou "Level set methods'" : C’est une approche géométrique. Dans
le cas bidimensionnel, la courbe définissant le contour d'un objet est définie comme la ligne
de niveau zéro d'une hyper-surface (u(x,y,t)) qui vérifie une équation aux dérivées partielles.
Cette méthode a ¢été introduite par Stanley Osher (UC Los Angeles) et James A. Sethian (UC
Berkeley & Lawrence Berkeley Nat. Lab.) en 1988.

Nous avons utilisé la méthode des contours actifs pour segmenter 1’image. L'idée de base dans
les modeles de contours actifs (active contour ou snakes) est d’
¢voluer une courbe soumise a des contraintes dune image donnée.

Nous aborderons cette méthode dans la section suivante.

I.1.1 .Le modéle de contour actif :

Dans les modeles classiques de contours actifs, le gradient est utilisé pour arréter I'évolution
de la courbe a la limite de 1'objet désiré. Ces modeles ne peuvent détecter que des objets avec
des bords définis par gradient. Dans la pratique, les gradients discrets sont limités et la
fonction d'arrét n'est jamais nulle sur les bords, ainsi que la courbe peut passer a travers la
fronticre [35], et si I'image est tres bruitée, le lissage gaussien doit étre fort, ce qui peut lisser

les bords aussi.

Dans notre cas nous avons utilisé le modele de contours actifs proposés par F. Chan et A.
Vese. Ce modele peut détecter des objets dont les limites ne sont pas nécessairement définies
par gradient, et le terme d’arrét est basé sur des techniques de segmentation de Mumford-Shah
[35] .Ce modele se base aussi sur [’utilisation des surfaces de niveaux (level sets) .Les
contours intérieurs sont détectés automatiquement et la courbe initiale peut €tre n'importe ou

dans I'image.

Expliquons d'abord l'idée de base du modele dans un cas simple. Soit une image uy formée
par deux régions avec des intensités constantes et des valeurs distinctes uo' et uo’. Supposons
en outre que l'objet a détecter est représentée par la région de la valeur uy’ .Sa limite est

désignée par Co,

Soit F(C)+E(C)= [ |u.y)—c[ddy+ [ |u(x.y)-c,| drdy Equation 30

inside(c) outside(c)
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Ou C est une autre courbe variable, et les constantes c¢;, ¢, sont les moyennes a l'intérieur et a
l'extérieur de C, respectivement. Dans ce cas, il est évident que la limite de l'objet Cy, est

déterminée par la minimisation de ces forces.
Inf.{Fi(c)+F2(c)} = 0= Fi(co)+F2(co).

Ceci peut étre vu facilement. Par exemple, si la courbe C est a I'extérieur de l'objet, alors
Fi(c)>0 et Fx(c) =0 ; et si la courbe C est a l'intérieur de l'objet, alors F»(c)>0 et Fi(c) =0 et
si la courbe est a la fois a l'intérieur et a l'extérieur de l'objet alors F»(c)>0 et Fi(c)>0 Enfin,
'énergie est minimisée si C=Cy, c a d , la courbe C est a la limite de 1'objet. Ces principes de

base sont illustrés dans la figure suivante.

G,

Fi(c)>0 et Fy(c) =0 F2(c)>0 et Fi(c) =0

F2(c)>0 et F1(c)>0 Fy(c) =0 et Fi(c) =0

Figure 13 les cas possibles de la position de la courbe. Le terme est minimisé seulement dans le

cas ol la courbe est a la limite de I'objet
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F. Chan et A. Vese ont ajouté quelques termes de régularisation pour le modele de contours
actifs comme la longueur de la courbe C, et (ou) la surface de la région a l'intérieur de C.

L'énergie fonctionnelle devient donc :

F (C] ,C,, C) = plength(c) +v.Area(inside(c)) + 4, J. ‘uo (x,y)—¢ ‘dedy + 4, I ‘uo (x,y)—c, ‘2 dxdy
inside(c) outside(c)

Equation 31

Avec u,v 20,44, >0

Ce modele de contour actif est un cas particulier du probleme de partition minimale, dans le
quelle on cherche la meilleure approximation u de uy, une fonction prenant seulement deux

valeurs :

. {average(uo)insideC
U= average(uy )outsideC

Ce cas particulier du probleme de partition minimale peut étre formulé et résolu en utilisant la

méthode des ensembles de niveau (the level set method).

c < Q est représentée par l'ensemble de niveau zéro d'une fonction Lipschitz de telle sorte

que

c={(x,y) € Q;¢(x,y) =0}
inside(c) = {(x,y) e Q;¢(x,y) > 0}
outside(c) ={(x,y) € Q;d(x,y) <0}

. Ou %ﬁi%e

Equation 32

Qutside
<0

Figure 14 la courbe se propage dans une direction
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La variable C est remplacée par la variable ¢ , et avec l'utilisation de la fonction de
Heaviside, et la unidimensionnelle mesure de Dirac d,,.
__ l,ifz>0
H(Z) o <{O,ifz<0
50 (z) =
X

H(Z) Equation 33

Figure 15 Deux régularisations différentes de la fonction Heaviside (en haut) et la

fonction Dirac (en bas)

Les termes de 1'énergie sont exprimés de la fagon suivante :
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length{¢ = 0} = jQVH(qs(x,y))dxdy
= [, 8,(8(x, ¥V $(x,y)dxdy
Area{d > 0} = jg H (¢ (x,y))dxdy

Equation 34

J JuoCxoy) = e [dxay

¢ >0

_ Huo(x,y)_ c, |2H (¢ (x,y))dxdy

I |u0(x,y)—cz|2dxdy Equation 35

$=<0
2
= [|uo(x.3) = c,| (A= H ($(x,y)))dxdy
Q
Donc I'énergie devient
Fe,e08)=pu[ 6 (§(x, )V ¢(x,y)dxdy
+v [ H (¢ (x,yNdxdy + 2, [|u,(x,9) = ¢, [H (¢ (x,y))dxdy

# 2, [ fJuy(x.p) e, [ (A =H (§(x.y)))dxdy

Equation 36

Dans la section suivante nous allons expliquer les descripteurs utilis€s pour le systéme

propose.

I.2. les descripteurs visuels utilisés :

La comparaison directe des images entre elles n’est pas envisageable. Il est donc nécessaire
d’en extraire au préalable des informations représentatives qui décrivent les images. Nous

avons choisi les descripteurs de texture que nous allons les détaillés dans la section suivante.

[.2.1 .Les ondelettes de Gabor
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Les fonctions Complexes de Gabor ont été introduites par Gabor. Elles présentent des
exponentielles complexes avec une enveloppe gaussienne, ou des gaussiennes qui sont

modulés par des harmoniques complexes.

La transformé d’ondelette de Gabor (GWT) est un outil d’analyse en temps-fréquence

efficace et puissant.

L'efficacit¢é de la GWT est fortement influencée par la forme d'ondelette qui contrdle la

propriété de localisation temps-fréquence.

Nous avons utilis¢ la forme GWT [36] suivante

| K, I

u,v

Vi (2) 27

202 ik
K, |||z 26° ik, —6/2
SRR | K o
Equation 37

Ou Z=(x,y)

et K,y =Ky e %" Equation 38
K, =Kmax/f* Equation 39

Kmax est la fréquence maximale et f est facteur d'espacement compris entre les noyaux

dans le domaine fréquentiel; avec une orientation u et une €chelle v.

Et Ou==nu/8

-a?/2

e Est une DC composition ; ¢ est une constante.

€ est une fonction de d'oscillation, dont la partie réelle est la fonction cosinus et la partie

imaginaire est une fonction sinusoidale comme le montre les figures suivantes :
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Figure 16 La partie réelle Figure 17 La partie imaginaire

La fenétre de Gauss refléte la localisation du filtre de Gabor a la fois dans le domaine

temporel et fréquentiel, et elle limite la plage de la fonction d'oscillation.

Figure 18 Phase angle of the oscillation function Figure 19 the Gauss function
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a J‘;fl l%
REEELASS

Figure 20 Gabor function Amplitude part Figure 21 Gabor function - phase part

La morphologie des filtres de Gabor est représentée dans la figure suivante

Figure 22 Morphologie des 40 filtres de Gabor

Les parties réelles du filtre de Gabor, et les grandeurs sont représenté dans la figure suivante :
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Figure 23 (a) La partie réelle du noyau de Gabor (b) Cinq grandeurs de la Gabor

L’énergie d’information pour une image f(x,y) pour chaque échelle p et orientation q est

définis comme suit [37]

E(,q =Zx Zy |0 (X, Y) | Equation 40

Le deuxiéme descripteur d’image utilisé est la matrice de co-occurrence ; Nous allons le

présenter dans la section suivante.

[.2.2. La matrice de co-occurrence (Gay Level Co-Ocurence Matrix
GLCM)

Le deuxieme descripteur d’image utilisé est la matrice de co-occurrence introduit par
Haralick [2] . Il permet de décrire la fréquence relative avec laquelle deux pixels séparés par

une distance D sous angle 0 se produisent dans une image en niveaux de gris.

Pour chaque (i, j) de Pd est le nombre d’occurrences des paires de niveaux de gris et qui sont

séparé par une certaine distance .Formellement :
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Pd(i, j) = {((r, 5), (&, V)1 (1, 8) =i, 1 (¢, V) = j} Equation 41
Les directions d’analyse dans GLCM sont généralement :
e Horizontale (0°).

e Vertical (90°).
e Diagonale (45°,135°)

0 1 2 3
0 0 3 4 2
1 2 1 3 4
2 0 3 2 1
3 2 1 0 3

(1] 1 2 3

- olo |3 |4 |2

1] 2 1 i |4

- 20013 2 1

- 3| 2 1 0 13

Input Image Intensity
1] 1 2 3 4 0 1 2 P4 0 1 2 3 4 0 1 2 i 4
ol @ 1 i 3 (1] 0 i (1] 4 i (1] 0 iy 2 iy (1] i ol O 2 (1] 1 i
1 1 0 1 0 1 i [H] 1] 4 1 1 2 0 1 L] 1 1 2 L] 1 1 i
2 L1 3 L1 1 1 2 4 0 1] 1 1 2 i 1 1] 2 1 2 1 1 0 2 i
3 1 1 0 2 3| 0| 4 1 0 1 3| 0| 0 2 2 0 ol 1 | 2 1 0
4 i 1] 1 2 (1] 4 i 1 1 1 (1] 4 b 1 1 (1] b 4 (1] b (1] (1] 2
P (0} P (%0 } P45 ) P (135 )

Figure 24 la matrice de co-occurrence avec D=1 et PH (0°), PV (90°), PRD (45°), PLD
(135°).

L’utilisation d’une approche statisque comme la matrice de co-occurrence aidera a fournir des

informations précieuses sur la position relative des pixels voisins dans une image.
Haralick a défini 14 parametres caractéristiques de texture [2]

1. Les moments d’ordre deux (Angular Second Moment)

Fi= > {pG, 7)*}. Equation 42
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2. Le contraste (Contrast)

L’indice de contraste exprime le passage fréquent d’un pixel clair a un pixel foncé ou
inversement. Si I’image contient peu de régions homogenes, le contraste sera élevé. Ce
parametre permet aussi de caractériser la dispersion des valeurs de la matrice par rapport a sa

diagonale principale.

Ng—1 Ng Ng ,
F2= > n*{> > p(i,j)} Equation 43
u=0 =1 -l

3. Corrélation (Correlation)

2 2D )= sy

F3=— Equation 44

OxOy

Avec ux, ny, ox, oy sont les moyens et 1'écart type de px et py.

4. La somme des variance carrés (Sum of squares Variance)
F4=3" > (i—u) p(i, j) Equation 45
i

5. Le moment de différence inverse (Inverse Différence Moment )

1 ,
F5= ——— p(i, j) Equation 46
2 2 Ty Pk

i
6 .La somme de moyenne (sum Average)

2Ng ,
Fé6= Z ip,., (i) Equation 47

i=2
7. La somme de variance (Sum variance)

2Ng ]
F7=> (i— f8) p,,,(i) Equation 48
i=2

8. La somme entropie (Sum Entropy)

2Ng

F8=-Y p. ()log{p,, ()} Equation 49

i=2
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9. L’entropie

L’indice d’entropie exprime le degré de désordre dans la texture. Il est d’autant plus faible
qu’on a souvent le méme couple de niveaux de gris. Mais, lorsque les valeurs de la matrice
sont presque toutes égales, l'entropie est ¢levée. Ceci permet de caractériser le degré de

granulation de I'image. Plus l'entropie est ¢levée, plus la granulation est grossiere.

F9=- z z p(i, )log(p(i, j)) Equation 50
i
10. La différence de variance (différence Variance)

F10=variance of p Equation 51
11. La différence d’entropie (Différence entropy)

Ng—1

Fll=- Z p.,@log{p,_, ()} Equation 52

i=0

12, 13) Les mesures d'information de corrélation (Information Measures of correlation)

HXY - HXY1
F12= Equation 53
max{HX,HY}

F13=(1-exp[-2.0(HYX 2 — HXY)])"? Equation 54
HXY=->'>" p(i, j)log(p(i, j)) Equation 55
i

HX ET HY sont les entropies of p_, p,
HXY1=-)"Y" p(, /)log{p,(i)p,(j)} Equation 56
i

XHY2=-)"}" p,()p,()log{p,()p,())} Equation 57

i
14. Les coefficients de corrélation maximale (Maximal Correlation Coefficient)

F14= (Second largest eigenvalue of Q)]/2

Avec Q(i,j)=z pG.k)p(j,k)

: Equation 58
. p.()p,(k)
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La réussite de la matrice de co-occurence repose sur le bon choix des parametres qui sont :

La taille de la matrice sur laquelle s’effectue la mesure, et la distance D qui sépare les deux

pixels du motif, et lange 0.

Apres I’étape d’extraction des caractéristiques nous procédons a une classification permettant

de catégoriser les images requétes du systeme.

I1. Classification

Les méthodes de classification ont pour but d’identifier les classes auxquelles appartiennent
des objets a partir de certains traits descriptifs. Elles s’appliquent a un grand nombre
d’activités humaines et conviennent en particulier au probléme de la prise de décision
automatisée. La procédure de classification sera extraite automatiquement a partir d’un
ensemble d’exemples. Un exemple consiste en la description d’un cas avec la classification
correspondante. Un systéme d’apprentissage doit alors, a partir de cet ensemble d’exemples,
extraire une procédure de classification. Il s’agit en effet d’extraire une regle générale a partir
des données observées. La procédure générée devra classifier correctement les exemples de
I’échantillon et avoir un bon pouvoir prédictif pour classifier correctement de nouvelles
descriptions.

Les méthodes utilisées pour la classification sont nombreuses, citons : la méthode des
Machines a Vecteurs Supports (SVM), les Réseaux de Neurones, etc. Nous présentons dans
cette mémoire une ¢étude détaillée de la technique SVM. Cette méthode a montré son
efficacité dans de nombreux domaines d’applications tels que le traitement d’image, la
catégorisation de textes ou le diagnostiques médicales, et ce méme sur des ensembles de

données de tres grandes dimensions.

II.1.Les Machines a Vecteurs Supports (SVM)

Les machines a vecteurs supports (SVM) ont été mises en place par Vladimir Vapnik et ses
collegues.

La plus ancienne version ¢tait celle de (Vapnik, 1979), mais le papier principal était dans
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(Vapnik, 1995).Le succes de cette méthode est justifié par les solides bases théoriques qui la
soutiennent. Elles permettent d’aborder des problemes tres divers dont la classification. SVM
est une méthode particuliecrement bien adaptée pour traiter des données de trés haute
dimension telles que les textes et les images. Depuis leur introduction dans le domaine de la
reconnaissance de formes, plusieurs travaux ont pu montrer I’efficacité de ces techniques

principalement en traitement d’image.

Cette technique est une méthode de classification a deux classes qui tente de séparer
lin¢airement les exemples positifs des exemples négatifs dans ’ensemble des exemples.
Chaque exemple doit étre représenté par un vecteur de dimension #n. La méthode cherche alors
I’hyperplan qui sépare les exemples positifs des exemples négatifs, en garantissant que la
marge entre le plus proche des positifs et des négatifs soit maximale. Intuitivement, cela
garantit un bon niveau de généralisation car de nouveaux exemples pourront ne pas étre trop
similaires a ceux utilisés pour trouver I’hyperplan mais €tre tout de méme situés franchement
d’un c6té ou lautre de la frontiere. L’efficacit¢ des SVM est trés bonne pour la
reconnaissance de formes. Un autre intérét est la sélection de Vecteurs Supports qui
représentent les vecteurs discriminant grace auxquels est déterminé 1’hyperplan. Les exemples
utilisés lors de la recherche de I’hyperplan ne sont alors plus utiles et seuls ces vecteurs
supports sont utilis€s pour classer un nouveau cas. Cela en fait une méthode trés rapide. Dans
ce chapitre nous présentons les aspects théoriques de la méthode SVM.

Les machines a vecteurs supports sont une classe d'algorithmes d'apprentissage utilisée pour
la classification binaire. L'idée de base est de trouver un hyperplan qui sépare les données

parfaitement dans ses deux catégories.
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Figure 25 Des classifieurs linéaires (hyperplan) pour un espace de deux dimensions

Les points de données D de la figure 25. (ou ensemble d'apprentissage) peuvent étre

exprimée mathématiquement comme suit :

D= {(xl,yl),(xz,yz),....,(xm,ym)}

Ou xi est un vecteur a n dimensions, yi est soit 1 soit -1 désignant la classe dont le point xi

appartient.
La fonction de classification SVM F (x) prend la forme

F(x) =wx—b Equation 59

W est le vecteur de pondération et b est la polarisation, sont calculée par la méthode SVM

dans le processus d’apprentissage.

Tout d'abord, pour un classement correcte de I'ensemble d'apprentissage, F () (ou w et b) doit
retourner un nombre positif pour des points de données positives et des nombres négatifs si

les données sont négatifs. Et ceci pour chaque point xi dans D.
w.x;-b>0 if yi=1
w.x;-b<0 if yi=-1

Ces conditions peuvent étre écries comme suit :
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y,(wx,—b)>0,V(y,,x,)e D

S'il existe une telle fonction F linéaire qui permet de classer correctement tous les points de D
alors D est appelé linéairement séparables.
F (ou I'hyperplan) doit maximiser la marge. La marge est la distance entre 'hyperplan et les

plus proches points de données. Un exemple d’un tel hyperplan est illustré sur la figure 26.

Ainsi, la

La distance entre I'hyperplan et un vecteur xi est formulée sous forme

F)
|

[w

. 1
marge devient : T— .
[l

Figure 26 Fonction de classification SVM: la maximisation de la marge d’hyperplan

dans un espace bidimensionnel

Les plus proches vecteurs, qui satisfont 1’équation y,(w.x, —=b) 21,V(y,,x;) € D, avec un signe

d'égalité, sont appelés vecteurs de support.

Maximiser la marge revient a minimiser ||w|| Ainsi, le probléeme d’apprentissage dans

SVM devient un probléme d'optimisation sous contrainte comme suit :
Ly 2 ,
Minimiser : O(W) = EHWH ........................... Equation 60
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Avec : yi(w.xi —-b) =1, V(Xi, yl.) eD ... Equation 61

Le facteur 1/2 est utilisé pour plus de commodité mathématique.

Le probléme d'optimisation contraint (60) et (61) est appelé probléme primal. Il est

caractéris€ comme suit:
La fonction objective (60) est une fonction convexe de w.
» Les contraintes sont linéaires dans w.

Le probléme d'optimisation sous contrainte peut étre résolut avec utilisation de la méthode
des multiplicateurs Largrange. Tout d'abord, par la construction de la fonction Largrange:

1 m
J(W,b7a ) = ?W-W - 12:1 ai{yi(w"xi - b)_ 1} Equaﬁonﬁz

Ou les variables non négatives o sont appelés multiplicateurs de Lagrange. La solution du
probléme d'optimisation est déterminée par la fonction de Lagrange J (w, b, a). Elle doit étre

réduite au minimum par rapport & w et b et doit également étre maximisée par rapport A

Condition] : M =0
nous obtenons ce qui suit deux conditions d'optimalité: Y 6wb
Condition?2 : % =0

m
Apres réarrangement des termes, la condition 1 donne w = 2051. VX,

i=l1

Et la condition 2 donne 2051. y,=0

i=l1
Devant un tel probléme d'optimisation de contrainte, il est possible de construire
un autre probléme appelé probléme dual. Le probléme dual a la méme valeur optimale
que le probléme primal, mais avec les multiplicateurs de Largrange fournissant une solution
optimal.

On développe terme a terme €quation (62), comme suit:
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1 m m m
= —WwW.Ww— Y WX, — Y. + .
J(W,b,a) 2 w.w ;alylwxl b; alyl ;al Equation 63

Le troisiéme terme sur le coté droit de 1'équation (63) est égal a zéro selon la condition 2.

Et a partir condition 1 ona ww= Zai ywx = ZZaiaj ViY;XX;
i=1

i=1 j=1
En conséquence, suivant la fonction objective J (w,b,a) = Q(a) nous pouvons reformuler(63)

m

m 1 m
Oa) = 2051- —Ezzaiajyiijl.xj
i=1

i=1 j=1
Ou les a; sont positifs.

Nous allons maintenant énoncer le probleme dual:
Maximiser
Q@) =X",a— % Y X apyyixx;  Equation 64
Avec Y a;y; =0
a=0
La fonction Q(a) a maximiser ne dépend que des données d'entrée sous la forme

d'un ensemble de produit scalaire {x,.x }; ,_, .

Aprés avoir déterminé les multiplicateurs optimal de Lagrange, noté par unc¢ , on peut

calculer le vecteur de poids optimum w *.

w*=>"a,"yx, Equation 65

i=l1

La solution du probléme dual ¢ doit satisfaire la condition suivante :

Pour i=1,2,......... m

ai* {yi(w*’xi _b) _1} =0
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Cette condition implique que c'est seulement quand x; est un vecteur de support que

y,(w'.x,—b) =1, et leurs coefficients correspondant o sont différents de zéro. En d'autres

termes, les xi dont les coefficients correspondant @  sont nuls n'affectera pas le
vecteur de pondération optimal w *en raison de I'équation (65). Ainsi, le vecteur optimal w *

dépendra uniquement des vecteurs de support, dont les coefficients sont positifs. Une fois

quand on a les o positifs calculés et leurs vecteurs supports correspondants, nous pouvons

calculer le biais b

b" =1—w'.x, Equation 66

Donc F(x) devient comme suit
F(x)= Zaiyixi X = b fiquation 67
i

La discussion jusqu'ici a porté sur les cas linéairement séparables ; Cependant le probléme

l'optimisation (60) et (61) n’aura pas une solution si D n'est pas lin€éairement séparables.

Pour traiter un tels cas, SVM a marge souple (soft margin SVM) permet d’étiqueter ces points

de données, tout en maximisons la marge.

La méthode introduit des variables d'écarté, qui mesurent le degré de classification erronée.

Ce qui suit est un probléme d'optimisation pour soft margin SVM.
1 ,
Minimiser O, (w,v,&,) = 5y ||w|| + CZ & Equation 68

y(wx, —=b)=1-¢
V(x,y)eD
£>0

Avec : Equation 69

En raison de &, dans I’équation (69) les points de données sont autorisés a étre mal classés, et

les erreurs de classification seront réduites au minimum tout en maximisant la marge suivant

la fonction d'objectif (68).

C est un parametre qui détermine le compromis entre la taille et la marge la quantité d'erreur

dans I’apprentissage.
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Cette forme primitive peut étre transformée a la forme suivante en utilisant les multiplicateurs

de Lagrange.

Maximiser :
O,(a)= 20‘1- - ZZaiaj VY XX, Equation 70
i i

ZOCI.yI. =0

Avec: 7
C>za=>0

Notez que ni les variables d'écarts & ni leurs multiplicateurs de Lagrange apparaissent dans
q i P grange app

le probléme dual.

Le cas non séparable différe du cas séparable dans la contrainte ¢, > 0 qui est remplacée par

la contrainte plus stricte C > ¢, > 0.

L’optimisation sous contrainte pour le cas non séparable et le calcul des valeurs optimales des
vecteurs de pondération w et b est procédée de la méme fagon que dans le cas linéairement

séparable.

w*=>"a,"y,x, Equation 71
i-1

Ou ms est le nombre de vecteurs de support dont coefficient correspondant a; >0.

La détermination des valeurs optimales de la polarisation suit également le mode opératoire

similaire a celui décrit précédemment.
Une fois que o et b sont calculés, F(x) est utilis€¢ pour classer un nouveau objet.

les relation entre & , @ , et C sont définies par

Q; {yi(W X _b)_l"'gi} :OEquation 72

i=12,3,..m
Et
Hor =0 Equation 73
cee uation
i=12m ]
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a,+ U =c..... Equation 74

u; Sont des multiplicateurs de Lagrange qui ont été introduits pour appliquer la positivité

sur les variables d'écart pour tout 1.

En combinant (73), (74) nous voyons que

¢, =0,ifa, <c
. Equation 75
¢, 20ifa, =c
T, -
o T T T C>a>0, £=0
i ke - e
=3 = \\\\. — . a;=C, 1=5=0
. g = @=C, £>1
@ ! g o v Si
- -
® N N
e
& b
@

Figure 27 Les relations entre &, xi, et C

Toutefois, les exemples de données ne sont pas souvent linéairement séparables, et il n'y a
aucun hyperplan linéaire qui peut séparer les classes. Afin d'apprendre une fonction non
lin¢aire dans ce cas, I’espace des données peut toujours étre plongé dans un espace de plus
grande dimension appelé espace de caractéristiques de facon a ce que les données
deviennent linéairement séparables. Dans cet espace, on construit un hyperplan optimal
séparant les classes tel que :

e [ es vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents cotés de
I’hyperplan.

e La plus petite distance entre les vecteurs et I’hyperplan (la marge) soit maximale.

Le principe de cette technique est représenté dans la figure ci-dessous:
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Transformation

Espace 4 Espace de
d’entrée > caractéristiques Ci;S}SE
X ’
v (X) HO

HO : Hyperplan Optimal.

Figure 28 Principe de la technique SVM.

Le processus de recherche d’une fonction de classification en utilisant les SVMs non linéaires
compose en de deux étapes :

Tout d'abord, les vecteurs d'entrée sont transformés en vecteurs de caractéristiques de grande
dimension ou les données d'apprentissage peuvent étre linéairement séparées.

Puis, les SVMs sont utilisés pour trouver I'hyperplan de marge maximale dans le nouvel
espace de caractéristique.

L'hyperplan de séparation devient une fonction lin€aire dans l'espace de caractéristiques

transformé, mais une fonction non linéaire dans l'espace d'entrée d'origine.

Figure 29 un classifieur non linéaires (hyperplan) pour un espace plus de deux

dimensions

Soit x un vecteur d'entrée dans l'espace a n dimensions, et ¢(.) une fonction non linéaire

de l'espace de caractéristiques de grande dimension. L'hyperplan qui représente la fronticre

de décision dans I'espace des attributs est défini comme suit :

we(x)—-b=0 Equation 76 Avec w= Zai y,o(x,) Equation 77
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La fonction de décision devient
F(x)= ZQiyl.(p(xl.).(p(x )—b Equation 78
Et

1 . .
0 (o) = z %= > z a,a,y,y,0(x,).9(x;) Equation 79
i J

Le calcul du produit intérieur dans I'espace transformé semble étre tout a fait complexes et
souffrent du probléme de dimensionnalité. Pour éviter ce probleme, l'astuce du noyau est
utilisée. L'astuce de noyau remplace le produit scalaire dans l'espace de caractéristiques avec
une fonction noyau K dans I'espace d'entrée d'origine comme suit.

K (u,v) = o(u).p(v) Equation 80

Le probléme dual est maintenant défini en utilisant la fonction noyau comme suit.

Maximiser

O,(a)= 2051. - ZZaiajyl.yjk(xl.,xj) Equation 81
i i J

2051. y,=0
Avec : 7 Equation 82

Cz2a=>0

Et la fonction de classification devient :

F(x)=)_a,yk(x,,x)—bEquation 83

La fonction du noyau est une sorte de fonction de similarité entre deux vecteurs ou la fonction
de sortie est maximisée lorsque les deux vecteurs deviennent équivalents.

Pour cette raison, SVM peut apprendre une fonction de toutes les formes de données au-dela
de vecteurs (tels que des arbres ou des graphes), tant que nous pouvons calculer une fonction
de similarité entre toutes les paires d'objets de données.

Les fonctions noyaux suivants sont couramment utilisées :

Polynomial: K(a,b)=(a.b+1)* Equation 84
Radial Basis Function (RBF): k(a,b)=exp(—y ||a —b||2) Equation 85

Sigmoid : tanh(ka.b+c).
Les Séparateurs a vaste marge ont ét¢ développés pour traiter des problémes binaires mais ils

peuvent étre adaptés pour traiter les problémes multi-classes.
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Une classification multi-classe peut étre mise en ceuvre en utilisant la méthode de couplage

par paire et ce ci par la combinaison de multiple classificateurs binaire.

I1.2.Les méthodes de décomposition

Les méthodes de décomposition permettent d'aborder un probleme de discrimination a

catégories multiples comme une combinaison de problémes de calcul de dichotomies.

I1.2.1.L’approche "un contre tous"
L'approche "un contre tous" est la plus simple et la plus ancienne des méthodes de

décomposition. Elle consiste a utiliser un classifieur binaire (a valeurs réelles) par catégorie.
Le k-ieme classifieur est destiné a distinguer la catégorie d'indice k de toutes les autres. Pour
affecter un exemple, on le présente donc a Q classifieurs, et la décision s'obtient en
application du principe " le gagnant prend tout " : 1'étiquette retenue est celle associée au

classifieur ayant renvoy¢ la valeur la plus €levée.

I1.2.2.L approche "un contre un"

Une autre méthode de décomposition trés naturelle est la méthode "un contre un". Elle
consiste a utiliser un classifieur par couple de catégories. Le classifieur indicé par le couple

(K, L) (avec1 < K < L < Q), est destiné a distinguer la catégorie d'indice K de celle d'indice L.
Pour affecter un exemple, on le présente donc a Cé classifieurs, et la décision s'obtient

habituellement en effectuant un vote majoritaire.

I1.2.3.L’approche de codes correcteurs d'erreurs (ECOC)

Les codes correcteurs d'erreurs ( Error-Correcting Output Codes) sont utilisés depuis quelques
années pour concevoir des ensembles de classifieurs divers. L'idée de base derriere
l'utilisation de ces méthodes est d'éviter de concevoir directement un classifieur multi-classes
en décomposant le probleme de classification en un ensemble de classifieurs binaires
(fonctions discriminantes). Chaque classifieur dans l'ensemble est utilisé pour discriminer

deux classes, ces classes pouvant étre des regroupements des classes d'origine.
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On définit ainsi une matrice binaire M= (mg,) de Mc, ~n ({-1,1}) contenant C lignes (ou C est le
nombre de classes) et N colonnes (N étant le nombre de classifieurs binaires f, impliqués).
Chaque vecteur ligne M, de la matrice M est un mot-code pour une classe donnée.

Chaque exemple x, apres classification par les N classifieurs, se voit attribuer un vecteur

Le principe de la méthode ECOC (Error Correcting Output Codes) consiste a attribuer a
I’exemple x la classe minimisant la distance L (distance de Manhattan) entre son mot-code M,
et le mot-code fde I’exemple :

Y=arg min;<<c L(f,M.)= arg min;<<c >_, |fn(x) — men| ... .Equation 86

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les descripteurs de texture et de forme utilisés dans

notre travaille.

La matrice de co-occurrence a été utilisée pour caractériser la texture. Nous proposons
¢galement d’utiliser la moyenne et la variance d’une image aprés 1’application d’ondelettes de

Gabor. Et pour décrire la forme nous avons utilisé les contours actifs pour segmenter 1'objet.

Dans ce chapitre nous avons aussi présenté les concepts de la méthode SVM, pour laquelle
nous avons expliqué la démarche de construction de I’hyperplan optimal dans les cas des
données lin¢airement séparables et non linéairement séparables, et cela en se basant sur les
fondements mathématiques pour le cas binaire (2 deux classes). Nous avons ensuite décrit la
démarche suivie pour généraliser cette technique pour le cas de multi-classes a partir du cas

binaire.
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Chapitre 4 Architecture du systéme d’e recherche par le contenu proposé

Introduction

Dans le domaine de I’imagerie médical, un nombre croissant d’images sont traitées tout les
jours .Ainsi, dans la littérature des efforts d’investigation de nouvelles méthodes de

classification et d’archivage de ces données sont menées par plusieurs chercheurs.

Les bases de données classiques permettent des recherches uniquement textuelles a partir les
métas-donnés. Souvent, le systeéme de base de données ne contient que des références pour les
données d'image qui sont stockées sous forme de fichiers individuels. En particulier, les
images peuvent contenir des informations sémantiques qui ne sont pas transmises par une
description textuelle. D’ou, I'intérét de la recherche d'images par le contenu .Les systémes
CBIR permettent une indexation et une recherche d'images portant sur les caractéristiques de
'image. Ils sont basées sur la recherche des images spécifiques qui sont semblable a une

image requéte donnée.

Les systémes CBIR sont utilisés dans plusieurs domaines d’application. Par exemple, dans les
grands hopitaux les images médicales sont de plus en plus acquises, transférés et stockés. En
conséquent des données équivalentes a plusieurs milliers de téra octets doivent étre gérées

chaque année.

I. L’architecture générale d’un systeme d’indexation et de
recherche d’images :

La recherche d’images par le contenu se décompose en deux phases de traitement :
Une phase d’indexation dite hors ligne qui est une étape de caractérisation ou les attributs
sont automatiquement extraits a partir des images de la base, et stockés dans le vecteur de
caractéristiques. Ensuite, le descripteur est stocké dans une base de données.
Une phase en ligne consiste a extraire le vecteur descripteur de I’image requéte et le
comparer avec les descripteurs de la base de données en utilisant une mesure de distance.
Le systéme renvoi ensuite le résultat de la recherche dans une liste d’images ordonnées en
fonction de la similarité entre leurs descripteurs visuels et le descripteur visuel de 'image

requéte.
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[
[
Indexation Base d’image L’extractiondes | Data base
' caractéristiques
Hors_ligne q
Image j L’extractiondes | >
requéte 'L caractéristiques
I
Indexation Y
' La recherche des
En_ligne images
Image —  » v
Le vecteur de caractéristiques---------- > Les images
similaires

Figure 30 Architecture générale d'un syst¢éme CBIR

La figure ci-dessus montre l'architecture générale d’un systeme CBIR. Les caractéristiques
numériques sont calculées pour chaque image en entrée. En utilisant l'approche
d’interrogation par exemple (QBE), les mémes caractéristiques sont extraites a partir de
I'i'mage d'interrogation. Les images ayant les caractéristiques les plus similaires a I’image

requéte sont alors extraites et présentées a l'utilisateur comme réponse a sa requéte.

I.1.La recherche d’image par contenu dans le domaine médicale

Les systémes d'informations médicaux permettent souvent de fournir des informations
nécessaires au bon moment et au bon endroit dans le but d'améliorer la qualité et l'efficacité
du processus de soins, et cela par la recherche des images de la méme modalité, et la méme
région anatomique de la méme maladie. La plupart des systémes appliquent plusieurs
restrictions aux images d’entrées (par exemple sur type de la modalité). Généralement ces

systemes sont incapables de faire face a des images de plus d'une région du corps ou d'une
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modalité, car ils utilisent implicitement ou explicitement des propriétés particuliéres des
données au cours du traitement de l'image. Les systemes médicaux différent dans la

formulation de la requéte [38].

La difficulté trouvée pour développer un systeme d’indexation et de recherche par le contenu

des images médicales est due a plusieurs facteurs [15] :

e Dans la plupart des cas, les images médicales sont des images d'intensités qui
transportent moins d'informations que les images couleur.

e Les images médicales sont généralement de basse résolution et avec beaucoup de
bruit. C’est difficile de les analyser automatiquement pour extraire des
caractéristiques. Les images médicales acquises avec différents appareils, méme en
utilisant la méme modalité peuvent avoir des propriétés différentes.

e Le diagnostic automatique des images médicales est le plus souvent impossible
aujourd'hui (sauf dans certain cas rares et particuliers), car I'interprétation des images

médicales est souvent difficile, méme pour les radiologues.

[.2.Les modalités d'imagerie et CBIR

Les images médicales couvrent un large éventail de modalités. Voici quelques exemples:

e Images 2D (2D ou en temps) : Ce sont des images projetées ou des tranches du corps,
par exemple, la radiographie du thorax, I’échocardiogramme.

e Images 3D volumétriques, par exemple, l'imagerie par résonance magnétique du
cerveau (IRM) ou la tomodensitométrie abdominale (TDM).

e 4D (3D en temps ou le long des différentes modalités) des images, par exemple,
Cardiac CT / MR / échographie.

e 5D (3D en temps et le long de modalités) des images d'un organe mobile, par exemple,

asservie a la respiration PET-CT étude du poumon.

Le tableau suivant regroupe la plupart des modalités d'imagerie médicale et biologique

existant d’aujourd’hui, ainsi que certaines modalités émergence.

93



Chapitre 4 Architecture du systéme d’e recherche par le contenu proposé

Technologie Modalité d'imagerie Dimension | Systéemes CBIR, et les
modalités spécifiques
Planaire aux rayons X (par 2D Seins: Korn, Giger
exemple, fluoroscopie, Spine: CBIR2, MIRS
mammographie,
radiographie thoracique)
Radiographie Tomodensitométrie (TDM) 3D Cerveau: MIMS, Liu
Poumon: ASSERT, Liu
Angioscanner (CTA) 3D
Microtomographie 3D
Dynamique 3D+temps
tomodensitométrie
Imagerie par résonance 3D Cerveau: Chu, iLive
magnétique (IRM) Ceeur: Robinson
Diffusion MRI (DTI) 3D
Résonance Angiographie par résonance 3D
magnétique magnétique (ARM)
L'TRM fonctionnelle (IRMf) 3D/4D Cerveau: Bai
La spectroscopie par 3D
résonance magnétique
(SRM)
Contraste Dynamique 3D+ temps Ceeur:Glatard
améliorée IRM (DCE-MRI)
En mode M 1D+ temps
En mode B 2D
ULTRASONS Doppler 2D
Echographie 3D 3D
Imagerie échographie 3D+ temps
dynamique 3D
Planar imagerie nucléaire 2D
Positron Emission 3D
Tomography (PET)
NUCLEAIRE Emission & photon unique 3D
Comp. Tomo. (SPECT)
PET dynamique 3D+ temps Oncology: FICBDS
OPTIQUE Tomographique d'imagerie 2D
Optique
Tomographie par cohérence 3D
optique (OCT)
L'imagerie optique diffuse 2D
(TOD)
Topographique d’magerie 2D+ temps
fonctionnelle
FLUORESCENCE | Imagerie de vie fluorescence 3D
(FLIM)
Fluorescence spectroscopie 3D
de corrélation (FCS)
Fluorescence tomographie 3D
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moléculaire (FMT)
MICROSCOPIE La lumiére microscopie 2D BASS, IDEM, I-Browse
L’électron microscopie 2D/3D
microscopie confocale 2D/3D
AUTRES L’endoscopie 2D
Imagerie par 2D
bioluminescence (BLI)
photo 2D Peau: MELDOQ,
Schmidt-Saugeon
Des modalités PET/CT, SPECT/CT, 3D+mod.
fusionnées PET/MR
PET/CT (+ temps )

Tableau 1 Les modalités d'imagerie médicale et biologique et les systémes existants CBIR [39]

Avec I’évolution de la technologie, nous aurons plus de modalités, plus d'images par patient,

ce qui demande encore plus d’efficacité de traitement des systeémes CBIR.

II. Catégorisation d’images

En général, la catégorisation automatique d’images comprend trois principes :
La représentation: l'extraction des caractéristiques pour décrire le contenu d’une image.
L’adaptation: a savoir la sélection des meilleurs caractéristiques suivant l'information
discriminante.

La généralisation: ’apprentissage et I'évaluation d'un classificateur.

Jusqu'a présent, la catégorisation automatique des images médicales est limitée a un petit

nombre de catégories [38] .

Un framework pour la recherche des images médicale par contenu est proposé. Dans 1’étape
de représentation nous utiliserons les descripteurs de texture (la matrice de co-occurrence et
les ondelettes de Gabor) et aussi les descripteurs de forme (la surface et le controide) ensuite
un certain nombre des caractéristiques de ces descripteurs seront adaptés pour décrire les
images ; dans la partie de généralisation nous avons utilisé le classifieur SVM et la distance

euclidienne.

La section suivante décrit la base utilisée.

I1.1.Base d’images utilis¢e
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Nous avons utilisé la base d’images « ImageCLEFmed 2005 » .Cette collection rassemble des
radiographies anonymes, qui ont ¢été arbitrairement choisis au département de radiologie
diagnostique, Aachen University of Technology (RWTH), Aachen, Allemagne.

L'imagerie représente différents ages, sexes, vues et les pathologies. Par conséquent, la
qualité d'images est trés variable. Toutes les images ont été revues a la baisse pour tenir dans
une dimension vers 512 x 512 en conservant les proportions d'origine’.

ImageCLEF vise a fournir un forum d'évaluation pour l'annotation inter-langues et la
recherche d’images médicales par le contenu.

L’objectif principal de ImageCLEF est de soutenir le progres dans le domaine de l'analyse des
médias visuels, de l'indexation, la classification et la recherche par le contenu, par le
développement d’une infrastructure nécessaire pour l'évaluation des systemes de recherche
d'information visuels, opérant a la fois en monolingue, inter-langues et indépendamment du
contexte de la langue.

ImageCLEF a été lancé en 2003 dans le cadre du Cross Language Evaluation Forum

(CLEF) dans le but d'apporter un soutien a I'évaluation des systemes de recherche par le
contenu pour °:
1. Les méthodes indépendantes de la langue pour I'annotation automatique d'images avec
des concepts.
2. Les méthodes multimodales de recherche d'information basée sur la combinaison de
caractéristiques visuelles et textuelles.
3. Les méthodes multilingues de recherche d'images, afin de comparer l'effet de la

recherche d'images et des formulations de requétes dans plusieurs langues.

3 https://ganymed.imib.rwth-aachen.de
8 http://www.imageclef.org/
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Figure 31 Exemples d'images de la base de données d'annotation ImageCLEF 2005

Les problémes majeurs liés aux images médicales X-Ray sont :

e Le chevauchement élevé entre les images qui appartiennent a des classes
différentes.
e Une grande variabilité intra-classe.
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Image n°3007 Image n°5213
Figure 32 Deux images pour les classes n°1 et 2 respectivement.

Image n°170904 Image n° 171152

Figure 33 Deux images de la classe n°8.
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I1.2 .Architecture du systeme proposé

Notre systeme de recherche est composé de deux phases :

e la premicre phase de classification : consiste a retrouver les images correspondant a la

méme classe de ’image requéte, la figure 34 montre 1’architecture de moteur de

recherche.

/ Les images de la base\

Normalisation Extraction

— =

Normalisation Extraction
— >

La classe
retenue

Les caractéristiques

indexées

Figure 34 le diagramme de framework pour la premiére phase
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La deuxieme phase de sélection: fait une recherche de similarité que dans les

¢léments de la classe retrouvée en phase 1, afin d’afficher les images les plus similaire

a I’image requéte par exemple : une pathologie.

La classe

retenue

—

indexées

Les 10 proches images

[

e

Crage image
Wiy 83680y Itibpay 2T3gny T90ipng

WEH H0OD0

narnat. on 11t Nnr e Mo, i ez,

Les caractéristiques

Les
caractéristiques
de ’'image
requéte

La distance
euclidienne

1033 pm mm 1 mz iy Tinggny

G0

Figure 35 le diagramme de framework pour la deuxiéme phase
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2.1. Normalisation

Il y a des incohérences entre les dimensions des images de la base.Et pour cela I’étape de

normalisation est nécessaire, nous avons pris la dimension de 160x160.

2.2. L’extraction des caractéristiques

La deuxiéme étape apres la normalisation est la construction d’un descripteur. Nous rappelons
que le but de I’indexation est de fournir une représentation d’image permettant des recherches
efficace. Il ne s’agit pas de coder toute I’information portée par I’image mais de se concentrer
sur 'information qui permet de traduire efficacement une similarité proche des besoins

exprimés par un utilisateur.

L’une des étapes clés d’une indexation efficace est I’extraction des caractéristiques primaires
en accord avec le type et le but des recherches visées par le systeme. Ces caractéristiques sont

généralement simples, intuitives et génériques.

2.2.1. Prétraitement par segmentation
Comme prétraitement, nous avons utilis¢ la méthode des contours actifs pour segmenter
I’image et extraire les caractéristiques de la forme telles que les coordonnées du centroide et

la surface de la forme .Les pixels qui n’appartiennent pas a la forme sont mis a 0. La figure 36

montre ’état de I’évolution de la courbe.
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m

11

140

10

L 0 @ @ M @M 1 @

Figure 36 La croissance de la courbe autour de I’objet

Figure 37 le centroide de la forme

Le descripteur de forme nous a permis d’avoir une bonne estimation de la surface de 1’objet
dans I’image. Apres 'utilisation des descripteurs de forme nous avons utilisé des descripteurs

de texture.

2.2.2.Les ondelettes de Gabor

Trois valeurs d’échelles sont choisies pour décrire la longueur d'onde de la fenétre de Gauss,

et pour contrdler I'échelle de 1'échantillonnage.

Cinq orientations sont choisies pour décrire la fonction d'oscillation avec différentes

directions.
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Nous avons choisi les paramétres suivants : ¢ = 2rr, kmax = 1t /2 and f= 2"; la partie réel du

filtre de Gabor et ces trois grandeurs sont représentés dans la figure 38.

il

(A)
/!
©

(B)

Figure 38 (A) Représentation en ondelettes de Gabor de I’image 10001 de la classe n°12
ImageCLEFmed 2005 (B) grandeurs de la Gabor (c) La partie réelle de noyaux de Gabor

Nous avons utilisé la moyenne et la variance comme des caractéristiques extraites a partir les

quinze filtres de Gabor.

La moyenne est en fonction de I’énergie d’information (1’équation 40), et de la taille d’image.

Supposons une image de M x N.

La variance s’écrit sous la forme

22 Zy(I6(xy)-npah®
- \/ LG wpa)®
MN

Le vecteur de caractéristiques de Gabor est constitué est de dimension= 30. Les premicres

valeurs représentent la moyenne et les 15 derniers représentent la variance.
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(A)

E B B D B,

EH wvecteurGabor <1:30 double>

1 2 3 4 5 6 7

11

12

13

14

15

1| 4.8124| 41701| 4.0196| 53,3913 4.0921| 6.4950) 43634

43588

4.7562| 4.4039

8.2983

58216

6.3372

61604

6.28589

Hﬂ vecteurGabor <130 double>

16 17 18 19 l il 2

Pt

P 5

&

]

i

L]

£l

li 46338e-13) 9.571e-159.308e-14)  2.3590e-13)51088¢-13 1 4069%-13 d T6de-14

1.9066e-13) 1.0161e-131.3785¢-13) 6.8212e-13

6.5938e-13

2486914

353le13

L1 Me13

©

Figure 39 I’image n° 2975 de la classe n°1 (B) La partie réelle de noyaux de Gabor (C) le
descripteur de I'image

2.2.3. La matrice de co-occurrence

C’est le deuxieme descripteur de texture utilis€, nous avons choisi les caractéristiques

suivantes :

Le contraste, corrélation, I’entropie et la somme carré des variances [2] (ont été décrit dans le

chapitre précédant). En plus I’énergie, auto- corrélation, la dissemblance, groupe d’ombre,

groupe d’importance et ’homogénéité [40].

L’énergie f1 =Y, %, p(i,j)? ....Equation 89

Auto- corrélation £2=Y; >.;(ij)p({, j).....Equation 90

La dissemblance f3=)’; .;|i — j|p(i, ).....Equation 91

Groupe d’ombre (Cluster Shade) f4=Y; ¥;(i +j — p, — py)>p(i, j)....Equation 92

Groupe d’importance (Cluster Prominence) f5=3; ¥;(i + j — p,, — p,,)*p(i, j) Equation 93

Avec w, = Y Z]- i.p(i,j).....Equation 94
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uy = i Z]] p(i,j).....Equation 95

L’homogénéité f6=3;Y; m p(i,J)....Equation 9

L’ordre des caractéristiques est comme suite :

Auto- corrélation, le contraste, corrélation, groupe d’ombre, goupe d’importance, la

dissemblance, 1’énergie, 1’entropie, ’homogénéité, la somme carré des variances.

Nous avons utilisé les angles de 0°,45°,90°,135° et une distance d=1.

(A)

GLCMangled <1:d0 cell>

1 2 2 4 5 6 7 8 g 10
1[73e+04 [1784626  [0.9893 23025e+09 [5.3907e+06 [4.0229 0.3976 3.5868 0.7287 1.2662e+04
GLCMangled5 <1:10 cell>
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1[1.2564e+04 (3549136  |0.9788 2.2786e+09 [53241e+06 |5.4532 03888 3.7255 0.7046 1.2742e+04
GLCMangled0 <110 cell>
1 2 3 4 5 6 7 8 g 10
1[1.2532e+04 [2600008 |0.9844 2.2909e+09  |53601e+06 [5.2059 03954 3.6531 07238 1.2662¢+04
GLCManglel35 <1:10 cell>
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1[1.2563e+04 [357.0181  [0.9787 2.2790e+08  [5.3234e+06 [5.4891 03891 37320 07038 1.2742e+04

(B)

Figure 40 I’image n°® 2975 de la classe n°1 (B) le descripteur de I'image

Apres 1’étape d’extraction des caractéristiques des images, 1’étape de classification est

présentée dans la suite :

2.3. La classification

La méthode SVM est bien adaptée pour le traitement des données de trés haute dimension

telles que les images ; pour cela nous I’avons choisi dans notre application.
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Nous avons utilis¢ SVM multiclasse avec 1’approche un contre tous pour classer les
descripteurs d’images ; et nous avons utilisé la fonction noyau « la fonction a base radiale ».

K(x,x")=exp(-y|| x-X’||*)...Equation 97

RBF est I'un des fonctions du noyau les plus populaires .Elle ajoute une «bosse» autour de

chaque point de données.

F(x)=YX", a;exp (—y||x; — x||?) + b...Equation 98

@]

=

0
/—ql\ |

£ a

-
. ® o

x x o) D)

Figure 41 La fonction a base radiale

Ensuite a partir de la classe retenue nous avons utilisé le calcul de distance pour récupérer les

dix images les plus proches a la requéte.

2.4. La distance Euclidienne

Notre choix est porté sur la distance Euclidienne pour récupérer les dix images les plus
proches et les représenter a utilisateur. L’idée de cette distance est que chaque image quia N
caractéristiques est un point dans 1’espace de N dimensions. Chaque caractéristique est un

vecteur de V(K) de cet espace.

La distance entre deux images, c’est la distance entre deux points de cet espace, elle est

donnée par la formule suivante :
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Dist(Imyeq,Imeour)=XR_, |[V(k)imreq — V(k) imcour|)"* ...Equation 99

Ou :imyq est ’'image requéte et imco,r est I’image courante.
V(K)imreq le vecteur descripteur de I’image requéte.

V(K)imeour le vecteur descripteur de I’'image courante.

I1.3.L.’annotation

Nous avons utilisé une simple annotation pour annoter I’'image requéte et méme les images de
la base. Cette annotation permet une aide précieuse dans le processus de diagnostic en
permettant au médecin de voir des cas similaire a ’image requéte. L’annotation est faite
manuellement pour une image d’entrée. Il y a une liste de suggestions contiens les noms des
classes qui existe dans la base, I'utilisateur peut ajouter une suggestion dans 1’éditeur adroite

ensuite il peut ajouter d’autre information concernant 1’image.

La figure 42 montre I’annotation d’une image.

e

i

Charger I'image

-ray, plain radiography, saqgittal, cranium, neuro cranium, musculosceletal system cranium, neuro cranium, musculoscelstal system

Ajouter suggestion ‘ | Save

Figure 42 L'annotation d'une image
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La figure 43 montre le cas d’annotation d’image requéte, apres la recherche et I’affichage des
images les plus similaire a I’image requéte. Cette derniere peut étre annotée par Iutilisateur a
I’aide d’une liste de suggestions, qui a été construite a partir des annotations des images

résultante.

L’image requéte est une image d’un téléthorax (la classe n°12), les images résultats
correspondent aux 10 images les plus similaires a la requéte, qui sont triées et affichées, selon

le score, de gauche a droite et de haut en bas.
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Figure 43 les images les plus proches a la requéte
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Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre contribution a la recherche d’image médical par le
contenu. Ce travail est appliqué a la base d’image ImageCLEFmed 2005. Nous y avons
développé les principales étapes d’un processus de recherche d’image, a savoir I’extraction
des caractéristiques et la comparaison des images et ensuite I’annotation manuelle. La
premiere étape a ¢t€¢ de définir des descripteurs adaptés aux images testées. Pour cela, nous
avons utilisé les descripteurs de texture et de forme. Ensuite, le systeme de classification
SVM a été utilisé afin d’associer ’image requéte a une classe spécifique .Et enfin une simple
annotation a été ajoutée a I’image pour minimiser I’écart sémantique entre le contenu formel

et informel de I’image.
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OJans ce chapitre nous allons tester le systéme de

recherche que nous avons proposé en utilisant la
base ImageCLEF2005, et cela afin de mettre en

évidence le degré de sa pertinence et son efficacité.



Chapitre 5

Validation et analyse des vésultats

Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent les détails des méthodes utilisées dans notre

systeme. Dans ce chapitre, nous allons les tester afin de mettre en évidence leurs degrés

d’efficacités, et la pertinence des descripteurs utilisés. 52 catégories sont testés, puis 21

catégories et en fin 15 catégories.

I .Analyse des résultats

I.1.Premicre expérimentation

En premier lieu nous avons choisi

52 classes différentes (les détails des catégories sont

décrits dans le tableau suivant), avec une base d’apprentissage de 8569 images et une base de

test de 995 images.

Nous avons choisi les caractéristiques de la matrice de cooccurrence (décrites dans le chapitre

précédant), et aussi la surface de la forme, et le controid extraits a partir d’une image

segmentée par le contour actif. Ce qui donne un vecteur de caractéristique de taille (43)

¢éléments .Nous avons obtenus un taux de classification de 55.6783%.

N° classe Nom de la classe dans Anatomique Direction
Image CLEF 2005
1 1 crane, le systeme musculo- Coronaire
squelettique
2 2 crane, crane facial, le systéme Coronaire
musculo-squelettique
3 3 la colonne vertébrale, du Coronaire
rachis cervical, systéme
musculo-squelettique
4 4 colonne vertébrale, épine Coronaire
dorsale, systéme musculo-
squelettique
5 5 la colonne vertébrale, du Coronaire
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rachis lombaire, systéme

musculo-squelettique

membre supérieur (bras), de la
main, systeéme musculo-

squelettique

Coronaire

membre supérieur (bras),
articulation radio carpien,

systeme musculo-squelettique

Coronaire

membre supérieur (bras),
l'avant-bras a la main, systéme

musculo-squelettique

Coronaire

membre supérieur (bras), le
coude, systéme musculo-

squelettique

coronaire

10

10

membre supérieur (bras), le
bras, systéeme musculo-

squelettique

Coronaire

11

11

membre supérieur (bras), de
I'épaule, systeme musculo-

squelettique

Coronaire

12

12

poitrine

Coronaire

13

13

poitrine, des os, systeme

musculo-squelettique

Coronaire

14

14

abdomen, systeme gastro-

intestinal

Coronaire

15

15

abdomen, systeme uropoietic

Coronaire

16

16

I'abdomen, 1'abdomen
supérieur, systeme gastro-

intestinal

Coronaire

17

17

bassin, systéme musculo-

squelettique

Coronaire

18

18

membres inférieurs (jambes),

Coronaire
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le pied, systeme musculo-

squelettique

19

19

membres inférieurs (jambes),
articulation de la cheville,

systeme musculo-squelettique

Coronaire

20

20

membres inférieurs (jambes),
inférieure de la jambe,

systeme musculo-squelettique

Coronaire

21

21

membres inférieurs (jambes),
du genou, systéme musculo-

squelettique

Coronaire

22

22

membres inférieurs (jambes),
la jambe supérieure,systéme

musculo-squelettique

Coronaire

23

23

membres inférieurs (jambes),
de la hanche,systeme

musculo-squelettique

Coronaire

24

24

crane, crane facial, systeme

musculo-squelettique

Sagittal

25

25

crane, crane neuro, systeme

musculo-squelettique

Sagittal

26

26

la colonne vertébrale, du
rachis cervical, systéme

musculo-squelettique

Sagittal

27

27

colonne vertébrale, épine
dorsale ,systéme musculo-

squelettique

Sagittal

28

28

la colonne vertébrale, du
rachis lombaire, systéme

musculo-squelettique

Sagittal

29

29

membre supérieur (bras), de la

main,systeme musculo-

Sagittal
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squelettique

30

30

membre supérieur (bras),
articulation radio
carpien,systeme musculo-

squelettique

Sagittal

31

31

membre supérieur (bras),
avant-bras,systéeme musculo-

squelettique

Sagittal

32

32

membre supérieur (bras), le
coude, systéme musculo-

squelettique

Sagittal

33

33

membre supérieur (bras), de
I'épaule, systeme musculo-

squelettique

Sagittal

34

34

poitrine

Sagittal

35

35

membres inférieurs (jambes),
le pied,systéme musculo-

squelettique

Sagittal

36

36

membres inférieurs (jambes),
articulation de la cheville,

systeme musculo-squelettique

Sagittal

37

37

membres inférieurs (jambes),
inférieure de la jambe,systeme

musculo-squelettique

Sagittal

38

38

membres inférieurs (jambes),
du genou, systéme musculo-

squelettique

Sagittal

39

39

membres inférieurs (jambes),
la jambe supérieure, systéme

musculo-squelettique

Sagittal

40

41

du sein (maman), poitrine

droite, le systeme

Axial+ Autre

orientation
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reproducteur
41 42 du sein (maman), le sein Axial+ Autre
gauche, le systeme orientation
reproducteur
42 43 membres inférieurs (jambes), Axial
du genou,systéme musculo-
squelettique
43 45 crane, crane neuro,systeme Autre
musculo-squelettique orientation
44 47 membre supérieur (bras), de la Autre
main,systéme musculo- orientation
squelettique
45 50 membres inférieurs (jambes), Autre
le pied, systeéme musculo- orientation
squelettique
46 51 thorax, hile, les voies Coronaire
respiratoires
47 52 I'abdomen, 1'abdomen Coronaire
supérieur, systeme gastro-
intestinal
48 53 bassin, du systéme Coronaire
cardiovasculaire
49 54 membres inférieurs (jambes), Coronaire
la jambe, le systeme
cardiovasculaire
50 55 membres inférieurs (jambes), Coronaire
le genou, le systeme
cardiovasculaire
51 56 membres inférieurs (jambes), Coronaire
la cuisse, le systéme
cardiovasculaire
52 57 bassin, du systéme Coronaire
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cardiovasculaire

Tableau 2 Les classes d'images de rayons X: le numéro de la classe dans image Clef
anatomique, I'angle

Les 52 catégories sont représentées dans la figure 44

R
REANFEON
EFNYENEE
AP NNE

Figure 44 Exemple d'images des 52 classes utilisées
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Figure 45 Les résultats de classification de 52 catégories.

[.1.1.Interprétation

e Les classes ayant un ensemble apprentissage grand, ont eu un taux de classification
élevé.

Exemples :

Pour la classe n°l, ’ensemble d’apprentissage est compos¢ de 336 images, et le taux de
classification obtenu est de 68.421%.

Pour la classe n°34, ’ensemble d’apprentissage est composé¢ de 880 images, et le taux de
classification obtenu est de 85.8974%.

Pour la classe n°12, I’ensemble d’apprentissage est composé de 2563, et le taux de
classification obtenu est 90.8784%.

e Les classes ayant un ensemble d’apprentissage petit, n’ont pas été détectées.

Exemple :
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La classe n°43, I’ensemble d’apprentissage est compos¢ de 9 images, et le taux de
classification obtenu est de 0%.

La classe n°47, I’ensemble d’apprentissage est compos¢ de 9 images, et le taux de
classification obtenu est de 0%.

La classe n°50, I’ensemble d’apprentissage est composé de 10 images, et le taux de
classification obtenu est de 0%.

e Les classes ayant un ensemble de test petit, n’ont pas été détectées.
Exemple
Les classes n°46, n°47, n°48, n°49, n°50, n°51 I’ensemble de test contient moins de 7

images.

e Des ambiguités dans la classification pour des classes ayant la méme région de corps
comme la classe crane de systeme musculo-squelettique avec une vue coronaire et la

classe de crane facial de systeme musculo-squelettique d’une vue coronaire.

I.1.2.Comparaison

Dans [8] les auteurs proposent une méthode de classification hiérarchique comportant deux

niveaux ; en utilisant un ensemble de caractéristiques de formes et de texture.

La base de données utilisée pour tester cette méthode est une collection de plus de 9100
images radiologiques (X-ray) comprenant 40 différentes classes (les détails des catégories

sont décrits dans le tableau suivant).

Elle a été divisée en deux ensembles : pour I'apprentissage 7861 images et le test 1239

images.
N° classe Anatomique Direction
1 Crane Coronaire
2 Rachis cervical Coronaire
3 Rachis lombaire Coronaire
4 Main Coronaire
5 Articulation radio carpien Coronaire
6 Coude Coronaire
7 Epaule Coronaire
8 Poitrine Coronaire
9 Os poitrine Coronaire
10 Abdomen gastro-systeme Coronaire
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11 Abdomen-uropoietic systéme Coronaire

12 Abdomen supérieur Coronaire

13 Bassin Coronaire

14 Pied Coronaire

15 Articulation de la cheville Coronaire

16 Inférieure de la jambe Coronaire

17 Genou Coronal posterior

18 Cuisse Coronaire

19 Hanche Coronaire

20 Crane Sagittal

21 Rachis cervical Sagittal

22 Colonne thoracique Sagittal

23 Articulation radio carpien Sagittal

24 Avant bras Sagittal

25 Coude Sagittal

26 Poitrine Sagittal

27 Articulation de la cheville Sagittal

28 Genou Sagittal

29 Sein droit Axial

30 Sein gauche Axial

31 Genou Axial

32 Crane facial Autre orientation

33 Crane Autre orientation

34 Main Autre orientation

35 Sein droit Autre orientation

36 Sein gauche Autre orientation

37 Abdomen supérieur Coronaire

38 Inférieure de la jambe Coronaire

39 Genou Coronaire

40 Bassin du systéme Coronaire
cardiovasculaire

Tableau 3Les classes d'images de rayons X: anatomique, 1'angle

Les caractéristiques suivantes ont utilisé : Excentricité, les longueurs des axes majeurs et
mineurs (O), le descripteur de la distance Fourier pour la représentation de centroide (FD), le
descripteur de Fourier complexe (FZ), les moments invariants (I), tessellation a base spectrale

(S), I’histogramme directionnelle (D) et le contraste, la corrélation, I'énergie et I'homogénéité

(T).

Ensuite un perceptron multicouche (MLP) a été utilisé. Les résultats de classification obtenus
par les auteurs de cette méthode par I'utilisation de 40-classe et les différentes caractéristiques

sont montrés dans le tableau suivant :
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Espace des caractéristiques La taille de vecteur Précision
O 4 29
FD 127 18
FZ 254 42
I 5 4
S 16 39
D 36 36
T 16 22
FZ, O 258 57
FZ, S 270 51
FZ,D 290 52
FZ, T 270 44
FZ,1,0,S 279 58
FZ,1,0,T 279 54
FZ,1,0,D 299 61
Fz,1,0,D, S 331 64

Tableau 4 Les résultats de classification basé sur la base de test

Les auteurs ont utilisés une seule caractéristique a la fois et puisque le taux de classification
de l'espace des caractéristiques FZ est supérieure au reste des caractéristiques, FZ a été est

inclut dans le vecteur de caractéristique optimale.
L'espace des caractéristiques (FZ, I, O, D, S) offre un grand taux de classification 64%.

Un tableau comparatif est représent¢ par la suite :

Anatomique Notre méthode La méthode [8]
Crane(Coronaire) 68.421 80
Rachis cervical 25 98
Rachis lombaire 50 90
Main 43.6364 45
Articulation radio 0 32
carpien
Coude 14.2857 15
Epaule 0 21
Poitrine 90.8784 90
Os poitrine 0 75
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Abdomen gastro- 75 50
systeme
Abdomen-uropoietic 0 32
systeme
Abdomen supérieur 0 60
Bassin (coronaire) 50 80
Pied 20 59
Articulation de la 23.5294 72
cheville
Inférieure de la jambe 10 55
Genou (sagittal) 43.7500 72
Cuisse 0 21
Hanche 10 8
Crane (autre 30.5556 62
orientation)
Rachis cervical 54.1667 65
Colonne thoracique 85.8974 50
Articulation radio 16.6667 40
carpien
Avant bras 0 41
Coude 0 51
Poitrine 85.8974 80
Sein droit 71.4286 75
Sein gauche 81.8182 80
Genou (coronaire) 62.5000 0
Abdomen supérieur 33.3333 100
(sagittal)
Bassin du systéme 42.8571 91
cardiovasculaire

Tableau 5 Un tableau comparatif entre les deux méthodes

Dans ImageCLEF 2005 I’ensemble de test ne dépasse pas 1000 images et la base
d’apprentissage de 9000 images ; les auteurs dans [8] ont utilisés une autre décomposition de
la base pour faire I'apprentissage et le test; par contre nous avons utilis¢ la taille des

ensembles originaux.

La taille de descripteur dans [8] est de 331 ; alors que la taille de descripteur utilis€¢ dans
notre méthode est de 43, ce descripteur a donné des bons résultats dans certain classe par
contre il n’a pas détecté autre ; le taux maximum ¢té de 90.87%. Le descripteur proposé par
les auteurs [8] n’a pas pu détecter qu'une seule classe ce qui montre la qualité¢ des
caractéristiques utilisées et méme le choix de la taille de I’ensemble d’apprentissage et de

teste.
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[.2.Deuxieme experimentation :

Nous avons choisi 21 classes différentes (voir le tableau 6). Avec une base d’apprentissage
de 6916 images et une base de test de 782 images et un vecteur de caractéristique de taille

(43) contenant les caractéristiques de la matrice de cooccurrence et de la forme.

N° Classe N° classe dans
Image CLEF 2005

1 1

2 3

3 4

4 5

5 6

6 12
7 14
8 17
9 18
10 19
11 21
12 25
13 26
14 28
15 34
16 37
17 38
18 41
19 42
20 43
21 57

Tableau 6 les numéros des classes
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Figure 46 Exemple d'images des 21 classes utilisées

Nous avons obtenu lors de cette expérimentation un taux de classification moyen de

69.8210%.

100

80

80

70

B0

a0

40

30

20

-1[] 1 | | |
0 5 10 15 20 25

Figure 47 Les résultats de classification de 21 catégories.
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[ .2.1.Interprétation

e Le faible taux de classification a été pour la classe n°9, la taille de I’ensemble de test
pour cette classe est de 20 images.

45% des images de cette classe ont été classée comme la classe n°20.

0398 9412

Figure 48 Deux images de la base de test pour la classe n°9

2643 2646

Figure 49 Deux images de la base d’apprentissage pour la classe n°20
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Nous remarquons que le contraste de I'image a beaucoup influencé sur le taux de

classification.

e Deux classes ayant la méme texture et la méme forme ont un taux de classification de

100% ce qui montre I’efficacité de la caractéristique de controide.

9015

Figure 50 Deux images de la base d’apprentissage pour les classes n°19 et n°20

I.2.2.Mesure de la qualité des réponses

1.2.2.1.Le rappel (Recall)

Le rappel est le rapport entre le nombre d’images pertinentes dans I’ensemble des images

trouvées et le nombre d’images pertinentes dans la base d’image.

|Ra|
IR|

Rappel= Equation 100

1.2.2.2.La précision (precision)

La précision est le rapport entre le nombre d’images pertinentes dans I’ensemble des images

trouvées et le nombre d’images trouvées.

|Ra|
|4

Précision= Equation 101
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Ou R est I’ensemble d’images pertinentes dans la base d’images utilisée (R est I’ensemble des
images similaires a la requéte), |R| est le nombre d’images pertinentes dans la base d’images.
A est ’ensemble des réponses, et |[R,| est le nombre d’images pertinentes dans I’ensemble des

réponses.

Par exemple, si la base contient 50 image d’une catégorie jardin, et si le systéme renvoie 5
bonne réponses parmi les 10 images qu’il peut afficher, le rappel vaut (5/50)=0,let la

précision (5/10)=0 ,5.

Les deux métriques rappel et précision s’utilisent conjointement pour I’évaluation des
performances des systémes de recherche d’information et varient inversement : lorsque la
précision diminue, le rappel augmente et réciproquement. Les valeurs de ces deux métriques

refletent le point de vue de I'utilisateur :

e Sile rappel est faible, une partie de I’information pertinente ne lui sera pas accessible.

e Si la précision est faible, 1’utilisateur ne sera pas satisfait a cause de la forte

concentration des informations non-pertinentes fournies dans les résultats.

Dans les deux cas, le systtme ne répond pas aux attentes des utilisateurs a retourner
I’information utile et pertinente et par la suite, il est non-performant. Le cas idéal est d’avoir
la valeur de précision et rappel respectivement égale a un, chose qui n’est pas atteinte en

réalité.

Une des manieres de tenir compte a la fois du rappel et de la précision d’un systeéme est
d’exprimer les valeurs de précision en fonction des différents niveaux de rappel selon la

courbe rappel/précision.

1.2.2.3.La courbe rappel/précision

L’¢évaluation des performances d’un systeme CBIR est une tache ardue, car elle dépend
étroitement de la perception visuelle de I’humain, du domaine d’application et du contenu de
la base elle-méme. Nous proposons d’utiliser la courbe de précision/rappel, pour évaluer la
performance de notre systeme. Il s’agit d’un calcul statistique sur la base de données mettant

aussi en évidence la capacité de la méthode étudi€e a retrouver les classes d’images.

127



Chapitre 5 Validation et analyse des vésultats

Cependant, cet outil nécessite un grand nombre de requétes pour évaluer un systeme. La
courbe rappel/précision permet de suivre la qualité du résultat en fonction du nombre
d’images retournées par le systéme en réponse a une requéte. En pratique, cette courbe

correspondant a une recherche idéale a I’allure générale de la figure 51.

Precision

104 Courbe d'un systéme déal

T Rappel

Figure 51 Allure d’une courbe de rappel-précision

Nous présentons dans cette partie quelque courbes de rappel/précision, afin d’avoir une

représentation visuelle global de la qualité de descripteur utilis€.
Nous avons construit une base de tests utilisant 20 images de chaque classe.

Considérons :

e Un vecteur de caractéristique de taille (43) avec le descripteur de texture est la matrice

de co-occurrence.

e La distance euclidienne pour calculer la similarité entre les descripteurs.
Pour I'image requéte de la classe n°15 ; la liste des réponses du systeme est :

{imagel, image2, image3, image4, image5, image6, image7, image8, image9, imagel0}

Image La classe Pertinent Précision Rappel
Imagel n°13 NP 0 0
Image2 n°l5 P 0.5 0.05
Image3 n°06 NP 0.33 0.05
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Image4 n°l5 P 0.5 0.1
Image5 n°l5 P 0.6 0.15
Image6 n°20 NP 0.5 0.15
Image7 n°l5 P 0.57 0.2
Image8 n°l5 P 0.625 0.25
Image9 n°l5 P 0.666 0.3
Imagel0 n°l5 P 0.7 0.35

Tableau 7 Des valeurs de rappel-précision pour une image de classe 15

présision

U | | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
Rappel

Figure 52 Courbe de rappel et précision pour une image requéte de la classe 15

Maintenant une autre image requéte de la classe 19. Avec les mémes conditions.
Soit la liste des réponses du systeme :

{imagel, image2, image3, image4, image5, image6, image7, image8, image9, imagel0}
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Image La classe Pertinent Précision Rappel
Imagel n°19 P 1 0.05
Image2 n°19 P 1 0.1
Image3 n°19 P 1 0.15
Image4 n°19 P 1 0.2
Image$5 n°19 P 1 0.25
Image6 n°18 NP 0.83 0.25
Image7 n°04 NP 0.71 0.25
Image8 n°19 P 0.75 0.3
Image9 n°08 NP 0.66 0.3
Imagel0 n°04 NP 0.6 0.3

Tableau 8 Des valeurs de rappel-précision pour une image de classe 19

14 ¥ ¥ ¥ ¥

0.95 .

0.85 .

0.8 -

présision

0.75

:

0.7 .

0.65 .

1 | | | e
0.05 01 015 02 0.25 0.3
Rappel

Figure 53 Courbe de rappel et précision pour une image requéte de la classe 19
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Le tableau suivant montre la moyenne des deux requétes :

Image Précision Rappel
Imagel 0.5 0.025
Image?2 0.75 0.075
Image3 0.66 0.1
Image4 0.75 0.15
Image5 0.8 0.2
Image6 0.66 0.2
Image7 0.64 0.22
ImageS8 0.68 0.27
Image9 0.66 0.3
Imagel0 0.65 0.32

Tableau 9 1a moyenne de la précision et le rappel pour les deux requétes

U.g T T T T T T

0.85 1 §

0.8

0.ve -

0.7+

présision

0.65

0.55

| | |
0 0.05 01 D15 0.2 0.25 0.3 0.35

0.5

Rappel

Figure 54 la courbre moyenne de rappel et précision
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I.3.Troisieéme expérimentation :
Nous avons choisi pour cette expérimentation 15 classes différentes (voir le tableau 10). Avec

une base d’apprentissage de 5951 images et une base de test de 671 images et un vecteur de
caractéristique de taille (43) contenant les caractéristiques de la matrice de cooccurrence et de

la forme.

N° Classe N° classe dans
Image CLEF 2005

1 1

2 5

3 6

4 12
5 14
6 17
7 21
8 26
9 28
10 34
11 38
12 41
13 42
14 43
15 57

Tableau 10 les numéros des classes
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Figure 56 Les résultats de classification de 15 catégories par la matrice de co-occurrence
On a obtenu un taux de classification de 79.4337%.

I.3.1.Interprétation

D’apres les résultats obtenues nous pouvons constater que :
e 53.33% des classes ont un taux de classification >70%.
e 33.33% des classes ont un taux de classification >50%.
e 13.33%des classes ayant un taux de classification <50%.
e Onremarque que la classe n°2 a le plus faible taux de classification : 45.4545%.

e Le meilleur taux a été atteint pour les classes n°13, 14,15 de 100%.
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e La base d’apprentissage pour 15 catégories représente la majorité des images de la

base (5951/9000).Ce qui est le cas aussi pour la base de test (671/1000).

[.3.2.Comparaison

Dans [6]les auteurs ont utilisé un apprentissage a noyau multiple : (Multiple Kernel Learning
« MKL ») qui est une méthode permettant d’apprendre la combinaison optimal d'un ensemble

de noyaux pour une classification en fonction de SVM.

Trois caractéristiques globales ont été utilisé : la matrice de cooccurrence, les caractéristiques
de Gabor, les caractéristiques de la texture Tamura; et une caractéristique locale est ModSIFT.
La méthode proposée a été testé sur des images radiologiques pour 14 classes. 100 images
ont sélectionné de fagon aléatoire pour chaque catégorie afin de construire un ensemble de

données de 1400 images.

La combinaison des caractéristiques de Gabor et modSIFT avec MKL a donné la meilleure

performance parmi toutes les combinaisons. Pour un vecteur de 620 la précision été 96.68%.

II .Mesure de la qualité des descripteurs

Afin de mesurer la qualit¢ des descripteurs par l'utilisation les métriques de rappel et
précision, nous avons construit une base d’exemple de 20 images pour 15 classes ; et a partir
de I’ensemble de test de chaque classe on cherche I’image ayant le taux le plus ¢levé de

précision.
Considérons :

e La distance euclidienne pour calculer la similarité entre les descripteurs.

e 10 images comme des réponses de systeme.
Pour un vecteur de caractéristiques qui contiens la combinaison suivante :

1. la matrice de cooccurrence, I’ondelette de Gabor et les caractéristiques de forme.
2. la matrice de cooccurrence et I’ondelette de Gabor.

3. la matrice de cooccurrence.
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Le méme tableau est obtenu pour les trois descripteurs :

Image requéte de précision rappel
Classe n°
1 0.6 0.3
2 0.5 0.25
3 0.2 0.1
4 0.4 0.2
5 0.3 0.15
6 0.4 0.2
7 0.2 0.1
8 0.7 0.35
9 0.4 0.2
10 0.7 0.35
11 0.2 0.1
12 0.1 0.05
13 0.6 0.3
14 0.2 0.1
15 0.3 0.15

Tableau 11 le rappel et la précision pour les descripteurs de 1cas

On remarque que les mémes images de chaque classe ont été sélectionné par les différents
descripteurs ce qui implique que les valeurs des caractéristiques de la matrice de cooccurrence
domine dans la discrimination, c’est parce que la métrique de mesure de similarité été la

distance euclidienne.
Pour un vecteur de caractéristiques qui contient la combinaison suivante

1. L’ondelette de Gabor et les caractéristiques de forme.

2. Les descripteurs de forme.

Le méme tableau est obtenu pour les deux descripteurs :

Image requéte de précision rappel
Classe n°
1 0.40 0.2
2 0.3 0.15

135




Chapitre 5 Validation et analyse des vésultats

3 0.4 0.2
4 0.6 0.3
5 0.4 0.2
6 0.3 0.15
7 0.5 0.25
8 0.4 0.2
9 0.4 0.2
10 0.5 0.25
11 0.3 0.15
12 0.6 0.3
13 0.8 0.4
14 0.5 0.25
15 0.7 0.35

Tableau 12 le rappel et la précision pour les descripteurs de 2 cas

On remarque que les descripteurs de forme permettent une bonne discrimination pour les
classes n° 13 et 15 ce qui est pas le cas pour la matrice de coocurence ; et aussi les

caractéristiques de Gabor ont les plus petites valeurs.

Pour un vecteur de caractéristiques qui contient juste les caractéristiques de 1’odelette de

Gabor, on a le résultat suivant :

Image requéte de précision rappel
Classe n°
1 1 0.5
2 1 0.5
3 0.6 0.3
4 0.9 0.45
5 0.9 0.45
6 1 0.5
7 0.6 0.3
8 0.6 0.3
9 0.7 0.35
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10 0.7 0.35
11 0.5 0.25
12 0.5 0.25
13 0.5 0.25
14 0.5 0.25
15 0.6 0.3

Tableau 13 le rappel et la précision pour les descripteurs de 3 cas

Dans ce descripteur on a obtenu les images ayant la moyenne de précision la plus élevé.

Le tableau 14 monte le taux de classification avec les différents descripteurs utilisés :

Nombre | Matrice de co-occurence Gabor Combinaison
de Taux de Taux Taux de Taux Taux de Taux
catégorie | classification | d’erreur | classification | d’erreur | classification | d’erreur
14 81.7073% | 18.2927% | 63.8211% | 36.1789% | 60.7724% | 39.2276%
15 79.4337% | 20.5663% | 39.0462% | 60.9538% | 47.2429% | 52.7571%

Tableau 14 Le taux de classification pour chaque descripteur

A partir de ce tableau on remarque que la matrice de co-occurrence donne des bons résultats

par rapport au descripteur de Gabor et la combinaison des deux.

Conclusion

Dans ce chapitre, trois expérimentations sont décrites. La premiére pour un ensemble de 52

catégories. La deuxieme pour 21, et la dernicre pour 15 catégories. Pour les trois

expérimentations nous avons utilisé le méme descripteur qui regroupe les caractéristiques de

la matrice de cooccurrence et de forme. Cependant, les résultats de la classification ont

montré qu’un descripteur contenant les caractéristiques de la matrice de cooccurrence,

I’ondelette de Gabor et de la forme d’une taille 73, n’a pas donnée des bons résultats, et que la

discrimination d’un descripteur de taille 43 contenant juste les caractéristiques de la matrice

de cooccurrence et de la forme a été plus efficace.
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Conclusion génerale

Dans ce mémoire, nous a avons abord¢ le probleme de la recherche d’images médicale. Plus
précisément, nous nous sommes focalisés sur la recherche d’images basée sur le contenu
visuel. Notre choix a été motivé par la quantité d’images radiologique disponible aujourd’hui,

qui ne cesse de croitre.

Le but de ce travail n’a pas été¢ de proposer une nouvelle définition, néanmoins I’idée a été
d’extraire a partir les images, une certaine information pertinente de la texture et de la forme.
Ces informations permettent une recherche efficace. Pour atteindre cet objectif, un systeme
d’indexation et de recherche d’image médicale par contenu a été proposé .Ce systeme
fonctionne avec des descripteurs visuels qui sont extraites d’une image, telle que les
caractéristiques de la matrice de co-occurrence, et les caractéristiques de la forme. Nous avons
aussi développé une interface qui permet a I’utilisateur de proposer facilement une requéte et
de visualiser les résultats. Un module d’annotation manuelle de I’image requéte a été
¢galement développé pour combler le fossé sémantique qui sépare les descripteurs de bas

niveau extraits du contenu des images et la sémantique que I’utilisateur place dans sa requéte.

Notre systéme a €té testé par I'utilisation de la base ImageCLEF2005. Pour évaluer la qualité
des descripteurs, nous avons calculé les courbes de rappel et précision pour des images de
test. Nous avons également proposé et testé un systeme de classification par le classifieur
SVM. Le taux de classification obtenu par la combinaison des caractéristiques de la matrice
de co-occurrence et la forme a été satisfaisant comparé a la combinaison de tous les
descripteurs. Néanmoins, les caractéristiques d’ondelette de Gabor avec utilisation de la
distance euclidienne comme métrique pour la recherche d’image ont donné de bons résultats.

A ce stade, plusieurs problemes d’actualité complexes et incontournables ont été soulevés :

e Le premier se pose sur ’extraction et le choix des descripteurs visuels.
e Le deuxieme se porte sur la malédiction de la dimension de 1’espace de vecteurs de

caractéristiques souvent de grande taille.

A Tlissue des travaux menés dans le cadre de ce mémoire, nous dégageons quelques

perspectives :



Nous envisageons d’enrichir notre systéme en utilisant d’autres caractéristiques
visuelles afin d’entendre la collection des descripteurs utilisables.

La seconde amélioration intervient dans la phase d’annotation ou nous prévoyons de
combiner les approches d’annotation automatique afin d’améliorer I’interprétation
sémantique et pour que le systéme devient plus indépendant.

Nous proposons également d’étudier et de tester les différentes mesures de similarité

afin de les comparer et de pouvoir sélectionner celles qui ont la meilleure

performance.
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Abstract:

During the two decades, several content-based image retrieval systems (CBIR) have emerged
to fill the limits of the textual image retrieval. In this work, we propose a content-medical
based image retrieval system. This system is based on the application of low-level indexing
methods such as texture and shape. It will also provide annotations for newly acquired

medical images by exploiting the results of research.

Keywords:
Medical image, indexing methods, ontology, annotation.

Résumé

Pendant les deux décennies, plusieurs systemes d’indexation et de recherche d’images par le
contenu visuel ont émergé afin de combler les limites de 1’indexation textuelle des images.
Dans ce travail, nous proposons un systéme de recherche d’images médicale par contenu. Ce
systeme est bas¢ sur I’application des méthodes d’indexation de bas niveau tel que la texture
et la forme. Il permettra également de proposer des annotations pour les images médicales

nouvellement acquises en exploitant les résultats de la recherche.
Mots-clés:

Images médicales, contenu visuel, méthodes d'indexation, ontologies, annotation.
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