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Résumé

Résumé

Les relations les plus simples & appliquer pour I’analyse d’image sont les relations linéaires vu
leur simplicité de calcul, par contre elles sont tres limitées du fait qu’il est difficile de
modéliser, avec précision, des phénoménes complexes comme 1’image au moyen de simples
modeles linéaires. Un modéle en loi puissance présente 1’avantage de posséder un degré de
liberté supplémentaire consistant en 1’exposant de la loi puissance. De ce fait, le choix de la
non-linéarité est d'un intérét crucial dans le développement de puissants outils d’analyse
d'image et de vision par ordinateur. Dans ce sens, notre problématique de recherche consiste a
appliquer les lois puissance : Zipf et Zipf inverse a I’analyse des images, en effet, nous
considérons des motifs composés d’un ensemble connexe de pixels qui se répétent quasi-
périodiquement en calculant la fréquence d’apparition de chacun dans 1’image. Ensuite, les
lois de Zipf caractérisent la complexité structurelle de la texture d’image par la modélisation
de la répartition statistique de la fréquence d’apparition des motifs selon une distribution en
lois puissance. Dans cette these, nous avons réalisé une fusion des lois de Zipf et de Zipf
inverse pour la segmentation d’une région saillante dans une image, motivés par les résultats
tres satisfaisants obtenus sur les images numériques, nous avons étendu nos travaux vers le
domaine de I’aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur. De ce fait,
nous avons proposé un systeme de détection des tumeurs (CADe) basé sur la fusion des lois
de Zipf et de Zipf inverse ainsi qu’un systéme de classification des tumeurs (CADX) qui
procéde par le calcul de nouveaux descripteurs de texture durant le processus de
caractérisation. Le classifieur Fuzzy c-means a été appliqué pour le processus de la
classification. Par la suite, nous avons proposé un systéme d’indexation et de recherche des
mammographies par le contenu (CBMIIR) qui renforce la performance du diagnostic assisté
par ordinateur au niveau de 1’étape de la présentation du diagnostic aux radiologues. En effet,
ces derniers sont plus confiants d'un jugement de diagnostic basé sur des cas, diagnostiqués
préalablement, similaires au cas en cours d’analyse plutot que le résultat abstraits généré par
un classifieur. L’évaluation des travaux proposés a donnée des performances élevées
surpassant différentes approches de 1’état de 1’art.

Mots clés : Analyse d’image, Vision par ordinateur, Loi de Zipf, Loi de Zipf inverse,

Segmentation, Classification, Indexation, Recherche par le contenu.



Abstract

Abstract

The simplest relations to apply for image analysis are the linear relations given their
computational simplicity; however, they are very limited since it is difficult to model, with
precision, complex phenomena like the image using simple linear models.

A power law model has the advantage of having an additional degree of freedom consisting of
the exponent of the power law. Therefore, the choice of the non-linearity is of crucial interest
in the development of powerful tools for image analysis and computer vision. In this sense,
our research problematic is to apply the power laws: Zipf and inverse Zipf for image analysis,
indeed, we consider patterns consisting of a set of connected pixels that appear in quasi-
periodic spatial arrangements and we compute the frequency of appearance of each one within
the image. Then, the laws of Zipf characterize the structural complexity of the image texture
by modeling the statistical distribution of patterns frequency of appearance as power law
distribution. In this thesis, we have performed a fusion of Zipf and inverse Zipf laws to
segment a salient region within an image, motivated by the very satisfactory obtained results
on digital images; we have extended our contribution to the field of computer aided detection
and diagnosis of breast cancer. Indeed, we have proposed a system for detecting masses
(CADe) based on the fusion of Zipf and inverse Zipf laws, furthermore, we have proposed a
system of tumors classification (CADx) which proceeds by the compute of new texture
features, for the characterization process. The Fuzzy c-means classifier was applied to the
process of classification. Subsequently, we have proposed a content based mammogram
image indexing and retrieval system (CBMIIR) that boosts the performance of a computer-
aided diagnosis (CADXx) at the stage of providing the diagnostic to radiologists, indeed,
radiologists feel more confident in their diagnosis decision based upon case-adaptive
classification where similar known cases, to the one under analysis, are retrieved and
displayed from indexed databases; rather than the abstract result generated by a classifier. The
evaluation of the proposed systems has given high performance outperforming several
approaches of the state of the art.

Keywords: Image analysis, computer vision, Zipf law, Inverse Zipf law, Segmentation,
Classification, Indexing, Retrieval by content.
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Introduction géenérale
1. Contexte et cadre de la recherche

Ces derniéres années, il a soufflé comme un vent de révolution en traitement d’image et
vision par ordinateur. Cette émergence technologique vise le développement des machines qui
reconstruisent et interprétent un environnement tridimensionnel (Besagn et al. 1991), ainsi
I’automatisation des processus correspondants est effectuée a travers les systémes de vision
biologique. Cet objectif est loin d'étre atteint et méme la plupart des problémes fondamentaux
demeurent en grande partic non résolu a cause de I’immaturité de ce domaine; par
comparaison avec la discipline scientifique standard, la méthodologie actuelle étant un
hybride de ceux de l'intelligence artificielle, le traitement du signal, la théorie du modéle, et
diverses branches des mathématiques, notamment la géométrie et les statistiques. Pourtant,
des progres importants ont été réalisés qui commencent a affecter substantiellement des
domaines tels que l'automatisation industrielle, sciences de la terre, le diagnostic médical et
I'astronomie numérique.

Les systémes de vision biologique, en particulier I'eeil humain et le cerveau, analysent les
scénes sans effectuer beaucoup d’effort. Cette capacité semble miraculeuse vis a vis des
travailleurs de la vision par ordinateur et est attribuée a plusieurs facteurs telle que la grande
proportion du cerveau humain consacré a la vision. Pourtant, jusqu’a présent, nous savons tres
peu d’informations sur les principes de la vision biologique, cela malgré les données
recueillies par des études physiologiques, psychophysiques et neurophysiologiques.

Le principe de la vision humaine fait que notre systeme visuel est capable d'intégrer des
signaux provenant de plusieurs sources comme les mouvements et les couleurs et que nous
exploitons a priori, la connaissance des lieux spécifiques ainsi que les indices contextuels
pour réduire les ambiguités et correctement percevoir le monde physique. Il apparait
également que l'analyse de bas niveau de l'information de la rétine et la cognition de haut
niveau sont effectuées de maniére interactive, parfois appelé a I'intégration des traitements de
"bottom-up" et de "top-down".

Les systemes de vision par ordinateur sont généralement trés inférieurs aux systémes
biologiques. Cela peut étre di en partie au mangue de puissance du traitement brut ou d’un
calcul paralléle convenable. A I'heure actuelle, les systémes visuels automatisés font rarement
des décisions basées sur le savoir, due probablement a un manque de représentations

suffisamment invariantes. 1l semble inefficace, voire inutile, de tenter de représenter un objet
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donné dans toutes ses représentations possibles. Au lieu de cela, les représentations des objets
et les algorithmes de reconnaissance doivent posseder certaines invariances par rapport a
I’échelle, la rotation et 1'emplacement. Malgré ces lacunes, des succés importants ont été
obtenus dans divers applications réelles. De nos jours, suite a ’avancée de la technologie,
I'énorme quantité de données nous pousse a utiliser I'analyse automatique. En fait, certaines
des réussites les plus anciennes et les plus médiatisés de la vision par ordinateur survenus au
cours des années 1960 et 1970 lorsque les images recues des satellites en orbite et les sondes
spatiales ont été considérablement améliorées grace a des techniques de traitement du signal
linéaires tels que le filtre de Wiener. Plus récemment, des progrés significatifs ont été
accomplis dans la classification des données satellitaires pour la météo, la cartographie
géologique et I'évaluation de la pollution ainsi qu’un domaine trés important dans lequel les
systemes automatisés ont réussi est celui de I'interprétation des images médicales obtenues par
tomodensitométrie, les rayons X, la résonance magnétique nucléaire et les ultrasons. D'autres
applications incluent celles de I'astronomie optique, la microscopie électronique, l'inspection
des galettes de silicium, la reconnaissance optique de caractéres, la navigation des robots et
les robots de manipulation de pieces de machines et de matériel toxique.

Durant les années 1960, les algorithmes utilisés dans les systémes de vision étaient
spécifiguement dédiés a des applications simples et avaient tendance a étre instable.
Evidemment, il y avait un besoin pour des algorithmes plus robustes, basés sur des
fondements théoriques solides. En effet, les problémes sont trés difficiles, allant, en termes
mathématiques, de mal conditionnés ou instables a mal posés, ce dernier en raison de la
grande perte d'informations durant le passage du monde physique continue au monde
bidimensionnel. En revanche, le traitement d'image, I'analyse et la vision par ordinateur est
devenu une partie passionnante, dynamique et tres importante de la cognitive et
I’informatique suite a 1’explosion d'intérét au cours des années 1970 et les années 1980
(Sonka et al. 2008), en effet, les quatres dernieres décennies ont été caractérisées par une
maturation du champ ainsi qu’une croissance significative des applications actives ; la
télédétection, les diagnostics techniques, I'imagerie biomédicale (2D, 3D et 4D) et la
surveillance automatique ; représentants les domaines les plus caractérisés par un
développement rapide ; tout en considérant les enjeux attenants en termes de complexité en
calcul et en espace, de prétraitement nécessaire des données ainsi que de présentation des
résultats aboutis aux utilisateurs.

Ce progres a €té concrétisé par ’avénement d’un nombre croissant de logiciels et produits sur

le marché citant I’exemple de l'omniprésence de I’appareil photo numérique dont la
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consommation est frappante. Reflétant cette évolution continue, le nombre des images
numérique a traiter et des cours de vision par ordinateur offert dans les universités dans le

monde est en rapide augmentation.

2. Objectif et approche

Notre problématique de recherche consiste a proposer une technique d’analyse d’image pour
I’appliquer a la vision par ordinateur, basée sur les lois puissance : Zipf et Zipf inverse. Des
distributions statistiques en loi puissance du type de la loi de Zipf et la loi de Zipf inverse ont
été observé dans divers domaines tant au niveau des phénomenes naturels que ceux des
sciences humaines, citons la linguistique, I’économie, la démographie, la biologie, la musique,
I’Internet ou 1’étude des signaux sonores médicaux. En revanche, le traitement d’image
demeure un domaine ou jusqu’a présent les lois de Zipf et Zipf inverse n’avaient pas fait
I’objet de grandes applications, spécialement, dans le domaine de 1I’imagerie médicale ou ces
lois pourraient étre un outil efficace pour 1’aide au diagnostic médical.

En général, si nous cherchons a mettre en évidence les différents élements du contenu de
I'image, les relations qui semblent les plus simples a appliquer sont les relations linéaires vu
leur simplicité de calcul, nous pouvons citer : un polynéme, une fraction rationnelle ou les
transformeées intégrales linéaires...ctc. Par contre elles sont tres limitées, en effet, il est
difficile de modéliser, avec précision, des phénomenes complexes au moyen de simples
modeles linéaires et il semblerait qu'aucune relation de ce type n’apparait de manicre évidente
au sein d’une image, sauf lors de la détection des lignes. Les modéles les plus complexes sont
rarement exploités, nous pouvons citer : les lois gaussiennes, les lois exponentielles et les lois
puissance. Cependant, la nature semble étre essentiellement non linéaire. A cet effet, nous
nous trouvons face a un paradoxe : malgré la simplicité du calcul des modeéles linéaires mais
ils montrent vite leur limites & modéliser avec précision une structure complexe comme celle
de I’image, en revanche, les modéles les plus complexes sont rarement exploités a cause de
leur complexité de calcul. Selon nous, le recours aux modeles non linéaires s’impose pour
’analyse judicieuse du contenu d’une image.

Par rapport a un modele linéaire, un modéle en loi puissance présente 1’avantage d’avoir un
degré de liberté supplémentaire qui est I’exposant de la loi puissance. A cet effet, ce point fort
d’une loi puissance justifie son efficacit¢ dans la modélisation de phénomeénes assez
complexes qui ne pourraient étre approximés avec une précision suffisante a travers de

simples modeles linéaires.
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Nous nous intéressons aux modeles de loi puissance de type: Zipf et Zipf inverse. La
complexité du contenu structurel de 1’image n’est pas la seule raison de la contribution des
lois de puissance de type lois de Zipf et Zipf inverse a I’analyse d’image, en effet, Reed
(Reed. 2001) a affirmé que des répartitions rang-fréquence de la loi de Zipf s’observent dans
des phénomenes évoluant selon un mouvement brownien géométrique dans le domaine
temporel. D’une autre part, Mandelbrot (Mandelbrot. 1983) atteste qu’une image naturelle est
caractérisée par une structure fractale, et que cette derniére est décrite par un mouvement
brownien géométrique dans le domaine spatial. Donc nous distinguons une liaison entre la
dimension fractale d’une image et une distribution selon une loi de Zipf des motifs
constituants une image.

En outre, dans (Morfu et al. 2008), les auteurs évoquent I'efficacité des systémes non linéaires
pour le traitement du signal d’image et la reconnaissance de formes. En effet, ils attestent que
la non-linéarité offre une dimension supplémentaire se situant dans I'amplitude du signal, ce
qui donne lieu a de nouvelles propriétés qui ne se partagent pas par les systemes linéaires, tout
en présentant des exemples dans lesquels les propriétés de systemes non linéaires ont permis
de surmonter les limites des approches linéaires classiques tel que ’amélioration du contraste
dans les images, cryptage d’images ou la détection d’une région saillante dans une image.
Compte tenu de la discussion précédente, nous pouvons affirmer que le choix de la non-
linearité est d'un intérét crucial dans le développement de puissants outils d’analyse d'image et
de vision par ordinateur.

Notre approche basée sur les lois de Zipf et de Zipf inverse permet d’analyser la texture au
sein des images, en effet, nous considérons des primitives consistant en des motifs composés
d’un ensemble connexe de pixels qui se répétent quasi-périodiquement en calculant la
fréquence d’apparition de chacune dans 1’image. Ensuite, les lois de Zipf modélisent la
complexité structurelle de 1’image par la répartition statistique de la fréquence d’apparition
des primitives de I’image selon une distribution en lois puissance. De ce fait, pour la
caractérisation de la texture dans 1’image, nous considérons le voisinage d’un pixel comme la
primitive de la texture, I’agencement des niveaux de gris du voisinage comme la propriété et
la texture est caractérisée par la distribution conjointe des niveaux de gris dans le voisinage.
Les modéles de loi puissance: Zipf et Zipf inverse sont une approche non linéaire d'analyse
d'image. Par conséquent, elle est intrinsequement appropriée pour la capture des régles de
géneration qui régissent I'agencement des structures de base de la texture consistant en les

primitives de la texture.
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Notre objectif a travers 1’approche proposée est de proposer une fusion des lois de Zipf et de
Zipf inverse pour la segmentation d’une région saillante dans les images ; tout en contribuant
une nouvelle famille de descripteurs texturaux obtenus suite a I’analyse des images par les
lois de Zipf et de Zipf inverse. Par la suite, nous avons réalisé¢ une extension de I’approche
proposée vers le domaine de 1’aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par

ordinateur pour la détection et la classification des tumeurs dans les mammographies.

En effet, I’étude de la texture au sein des mammographies permet de générer des descripteurs
texturaux qui sont importants pour le diagnostic, mais ne sont pas facilement extraits
visuellement par les radiologues. Par exemple, les descripteurs morphologiques sont
directement inspirés par les caractéristiques pour lesquelles un radiologue fixe son regard. En
revanche, les descripteurs de la texture ont été congus pour tenir compte des différences
importantes entre les tumeurs malignes et bénignes qui peuvent ne pas étre évidentes a I'ceil
humain. Ainsi, les descripteurs de texture sont susceptibles de capter des caractéristiques qui
sont importantes pour le diagnostic, mais ne sont pas facilement extraites visuellement
(Sampat et al. 2005). Nous visons a améliorer les performances de détection et de diagnostic
des tumeurs de la mammographie des approches actuelles assistées par ordinateur
(CADe/CADXx) du cancer du sein, par le développement de systémes puissant d’aide au
diagnostic médical du cancer du sein se basant sur les lois puissance : Zipf et Zipf inverse.
Nous tirons profit des objectifs visés pour I’élaboration de cette thése afin de proposer les
étapes suivies pour élaborer ce travail :

e La proposition d’une fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse pour la détection
précise d’une région saillante dans les images, tout en améliorant les résultats donnés
par I’application des lois de Zipf et de Zipf inverse individuellement.

e Etendre I’application des lois de Zipf et de Zipf inverse a I’analyse de 1’imagerie
médicale, précisément, la mammographie pour un éventuel aide au diagnostic médical
du cancer du sein, en donnant un deuxiéme avis aux radiologues dans leurs
diagnostics.

e La réalisation d’une approche de segmentation et classification automatisées des
tumeurs du sein assisté par ordinateur ou la segmentation s’effectue par la fusion des
lois de Zipf et de Zipf inverse et la classification des régions d’intérét par le classifieur

du Fuzzy c-means.
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e Les radiologues, a qui les systémes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein
sont destinés, semblent insatisfaits du résultat du diagnostic fourni sous forme de
symboles numériques par les systémes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein
se basant sur la sortie d’un classifieur, en outre, selon (ElI Naga et al. 2014), les
systémes actuels d’aide au diagnostic médical du cancer du sein basés sur la sortie
d’un classifieur ont été associés & une précision reduite d'interprétation de la
mammographie du dépistage. A cet effet, nous devons faire face a ces constats
négatifs des systémes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein basé sur la sortie
abstraite d’un classifieur.

e Le développement de techniques plus perfectionnées pour l'analyse des
mammographies. Nous visons a renforcer la performance du diagnostic assisté par
ordinateur basé sur la sortie d’un classifieur (CADx) par I’alternative des systémes
d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR), en effet,
les radiologues se sentent plus confiant dans leur décision de diagnostic lorsque des
cas déja diagnostiqués et similaires, a celui en cours d'analyse, sont récupérés et
affichés a partir de bases de données indexées de cas déja analysés ainsi que le résultat

de la classe a qui appartient le cas en cours d’analyse.

3. Plan de la thése

Notre thése est composée de deux grandes parties : Partie | (ETAT DE L’ART) et partie
(APPROCHES PROPOSEES).

La premiére partie (I) contient quatre chapitres :

Nous évoquons dans le premier chapitre les notions et concepts de base de I’analyse d’image
et de la vision par ordinateur, en présentant 1’un des problémes les plus complexes de la vision
par ordinateur, celui de la segmentation d’image. En outre, nous évoquons 'un des
descripteurs les plus pertinents en vision par ordinateur consistant en la texture. En effet, nous
nous focalisons sur 1’application des lois puissance : Zipf et Zipf inverse en analyse d’image
qui permet 1’étude de la texture des images. A cet effet, le deuxieéme chapitre concernera la
définition des lois puissances ainsi que les domaines caractérisés par ces lois, notamment,
celui d’analyse d’image. Vu que nous incorporons dans notre champ de recherche 1’aide au
diagnostic médical assisté par ordinateur du cancer du sein, nous avons constaté que la
mammographie est I’examen d’imagerie de premiére intention pour le dépistage de cette

maladie dangereuse et envahissante. Nous étudions dans le troisiéme chapitre, les techniques
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assistées par ordinateur d’aide au diagnostic médical du cancer du sein dans le but de donner
un deuxieme avis aux radiologues durant I’élaboration de leur diagnostic.

La deuxiéme partie (I1) englobe trois chapitres présentant nos contributions de recherche :

Le quatrieme chapitre de cette deuxiéme partie évoque la segmentation d’une région saillante
dans une image par la fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse ou nous obtenons des résultats
tres satisfaisants et conformes a la segmentation manuelle d’un étre humain. En effet, notre
approche résout un ancien probléme qui n’est pas évident dans la vision par ordinateur, celui
de la segmentation d’une région saillante dans une image. Motivés par ces résultats
satisfaisants, nous présentons dans le cinquieme chapitre 1’application de notre approche de
fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse a la segmentation assistée par ordinateur des tumeurs
dans les mammographies. En outre, nous contribuons une nouvelle famille de descripteurs de
la texture obtenus suite a ’analyse des mammographies par les lois de Zipf et de Zipf inverse
a la classification des tumeurs dans les mammaographies pour un éventuel aide au diagnostic
médical du cancer du sein. Dans le sixieme chapitre nous présentons le systeme MammoZipf
d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) qui renforce le
diagnostic assisté par ordinateur du cancer du sein se basant sur la sortie numérique d’un
classifieur (CADXx), en effet, le radiologue é€labore son diagnostic a partir d'autres
mammographies, diagnostiquées et stockées dans des base de données, ayant la méme
modalité ou la région anatomique de la mammographie en cour d’analyse.

Dans la conclusion générale, nous dressons le bilan de nos travaux tout en ouvrant d’autres

perspectives de recherche.
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PARTIE | : ETAT DE L’ART

Contenu

Chapitre | : Analyse d’image et vision par ordinateur
Chapitre 11 : Les lois puissance
Chapitre 111 : Aide au diagnostic medical du cancer du sein assisté

par ordinateur



Chapitre I : Analyse d’image et vision par ordinateur

Chapitre I. Analyse d’image et vision par ordinateur

I.1. Introduction

L’analyse et ’interprétation de 1'image constituent I'outil principal de la vision par ordinateur,
en abordant des problémes dont les humains résolvent a leur insu. L'objectif de la vision par
ordinateur est de développer des machines qui reconstruisent et interprétent un environnement
tridimensionnel basé sur des mesures d'énergie radiante (Besag et al. 1991).

Les taches de la vision par ordinateur sont généralement divisées en problémes de "bas
niveau" et de "haut niveau". La vision de bas niveau inclut des problemes tels que le codage et
la compression de données pour le stockage et la transmission ; synthése des modeles naturels
et artificiels ; restauration d'images dégradees par le flou et le bruit, la numérisation et autres
effets de capteurs ; reconstruire des images a partir de données éparses ou des mesures
indirectes comme la tomodensitométrie par exemple ; calcul de flux optique a partir de
séquences de mouvement et la reconstruction de trois surfaces tridimensionnelles a partir de
I'ombrage, le mouvement ou de multiples longueurs d'onde citant I’exemple des données
satellitaires multi-canaux. En revanche, la vision de haut niveau a tendance a étre motivée par
des objectifs plus spécifiques et implique la reconnaissance d'objets et l'interprétation des
scénes. Evidemment, celles-ci sont pergues comme les plus difficiles du processus naturel a
répliquer. En effet, la reconnaissance d’objets invariants est I'un des problémes scientifiques
modernes les plus complexes dont la résolution peut exiger de nouveaux principes

conceptuels, des procédures de calcul et d'architectures mateérielles... .etc.
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|.2. Définition de I’analyse d’image et la vision par ordinateur

L’interprétation d’une image par une machine consiste en une tentative de trouver une relation
entre I'image d'entrée et les modéles precédemment établis du monde observé. La transition
depuis lI'image d'entrée jusqu’au modele réduit les informations contenues dans I'image a des
informations pertinentes pour le domaine d'application (Sonka et al. 2008). Ce processus est
géneralement divisé en plusieurs étapes, et éventuellement plusieurs niveaux représentant
I'image sont utilisés ; qui sont : le niveau inférieur contenant les données brutes et les niveaux
élevés permettant I’interprétation des données. La vision par ordinateur congoit ces
représentations intermédiaires et les algorithmes servent a établir et maintenir les relations
entre les entités au sein et entre les couches. Un systéme global d’interprétation d'image est
présenté sur la figure 1.1. La représentation des images peut étre divisée selon I'organisation
des données en quatre niveaux comme indiqué sur la figure 1.1 ou I’analyse de I’image est
effectuée a partir des signaux jusqu’a la description abstraite nécessaire pour la
compréhension de l'image.

Le but de la perception visuelle par ordinateur est de trouver une relation entre une image
d'entrée et les modéles du monde réel. Au cours de la transition entre I'image brute d'entrée
jusqu’au modele, les informations dimage deviennent plus dense et les connaissances
sémantiques sur l'interprétation des données d'image sont de plus en plus utilisées. Plusieurs
niveaux de représentation de l'information visuelle sont définis sur le parcours entre I'image
d'entrée et le modele; de ce fait, la vision par ordinateur comprend une conception de :
 Représentations intermédiaires (structures de données).

* Les algorithmes utilisés pour la création de représentations et l'introduction de relations
entre eux.

Les représentations peuvent étre réunies en quatre niveaux, cependant, il n'y a pas de
frontiéres strictes entre eux et une classification plus détaillée des niveaux de représentation
est utilisée dans certaines applications. Ces quatre niveaux de représentation sont commandés
a partir des signaux a un faible niveau d'abstraction jusqu’a la description qu’un humain peut
percevoir. Le flux dinformations entre les niveaux peut étre bi-directionnel. Le premier
niveau est le plus bas niveau de représentation iconique des images ; il est constitué d'images
contenant des donnees d'origine: matrices entiéres correspondant a 1’intensité lumineuse des
pixels de I’image. Ces données d'image sont habituellement la sortie directe du dispositif de

capture d'image, par exemple un scanner.
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Objet /
Scéne

Image
en 2D

Numeérisation

d’image
v Extraction et
Image Entrer .|| Traitement .| Segmentation .| sélection des Interprétation
numérique | I’image descripteurs

Suppression Restauration de Régions Couleur Texture
du bruit I’intensité lumineuse  d’intérét
des pixels déformés

Analyse de bas niveau « Analyse de_,l
de I’image haut niveau de
I’image

\ 4

Figure 1.1 Les niveaux d’analyse d’images. Source [(Merouani. 1999)]

L'information de I'image dans la matrice est accessible par les coordonnées d'un pixel qui
correspondent aux indices de ligne et de colonne. La matrice est une représentation compléte
de I'image, indépendamment du contenu des données de I'image, elle contient implicitement
les relations spatiales entre les parties sémantiquement importantes de I'image. L'espace est a
deux dimensions dans le cas d'une image. Une relation spatiale trés naturelle au sein d’une
matrice est le rapport du voisinage. La plupart des langages de programmation utilisent une
structure de données sous forme d’un tableau pour représenter une matrice, et la plupart des
machines modernes offrent une mémoire physique suffisante pour accueillir la structure des
données d'image. S'ils ne le font pas, ils sont généralement fournis avec la mémoire virtuelle
pour réaliser un stockage transparent. Historiquement, les limitations de la mémoire sont un
obstacle important pour les applications des images.

Il existe autant de donnees d'image dans la matrice, de sorte que le traitement prend beaucoup

de temps. Les algorithmes peuvent étre accélérés si l'information globale est dérivée de la
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matrice de l'image originale, de ce fait, I'information est plus concis et occupe moins de
mémoire.

Le deuxieme niveau de représentation est les images segmentées. Les parties de I'image sont
réunis en groupes qui appartiennent probablement aux mémes objets. 1l est utile d'savoir des
connaissances sur le domaine d'application durant la segmentation d'image pour faciliter
I’identification des conséquences du bruit.

Le troisieme niveau de représentation consiste en les représentations géométriques détenant
des connaissances sur les formes (2D) et (3D). La quantification de la forme est tres difficile,
mais aussi trés importante. Les représentations géométriques sont utiles pendant qu’on fasse
grandes et complexes simulations de l'influence de I'éclairage et du mouvement dans les
objets réels.

Le quatriéme niveau de représentation des données d'image consiste en les modeles
relationnels. Ils nous donnent la capacité de traiter les données plus efficacement et a un
niveau d'abstraction plus élevée. Toutes les techniques sont souvent explorées; I'information

obtenue a partir de I'image peut étre représentée par des cadres sémantiques.

1.3. Analyse d’image

Une image numérique est constituée d’une grille rectangulaire d’échantillonnage dont les
constituants sont des pixels portant des informations sur I’intensité¢ lumineuse des différents
lieux au sein de I'image. De ce fait, Une image numérique est représentée par une matrice
bidimensionnelle, dont les éléments sont des nombres naturels correspondant a des niveaux de

quantification dans 1'échelle de I’intensité lumineuse.

1.3.1. Analyse de bas niveau d’image

Les techniques de bas niveau de la vision par ordinateur représentent la base du traitement
numeérique de I’image (Sonka et al. 2008), ils utilisent tres peu de connaissances sur le
contenu des images. Tout d’abord une image d'entrée est capturée par une caméra de
télévision en (2D) et numérisée, étant decrite par une fonction d'image f(x, y) dont la valeur
est en géneral I’intensité lumineuse en fonction de deux parametres x, y, représentant les
coordonnées de I'emplacement dans I'image. Puis 1’étape du traitement qui consiste en les

operations effectuées sur les images au plus bas niveau d'abstraction comme 1’élimination du
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bruit au sein de 1’image, voir plus, I’amélioration de certains descripteurs des objets juges
pertinents pour interpréter I'image. L’entrée et la sortie sont des images d'intensité. Ces
images iconiques sont généralement de la méme nature que les données originales capturées
par le capteur, le traitement ne fait pas augmenter les informations du contenu de I'image, bien
au contraire, il diminue généralement les informations contenues au sein de I'image. Du point
de vue de la théorie de I’information, le meilleur traitement est de ne pas faire un traitement.

La meilleure fagon d'éviter 1’élaboration d’un traitement est de se focaliser sur une acquisition
d'images de haute qualité. Toutefois, le traitement est trés utile dans une variété de situations,
car il permet de supprimer les informations qui ne sont pas pertinentes pour 1’analyse de
Iimage. Par conséquent, le but du traitement est 1’amélioration des données d'image en
supprimant les indésirables distorsions et en améliorant certaines caractéristiques importantes
de I’image pour I’analyse ultérieur de I’image, bien que les transformations géométriques
d'images comme la rotation et le redimensionnement sont également classés comme des
méthodes de traitement. Sachant que les pixels voisins correspondant a un objet donné dans
des images réelles ont essentiellement la méme valeur d’intensité lumineuse, de sorte que Si
un pixel déformé peut étre capté a partir de I'image, il peut généralement étre restauré comme
une valeur moyenne des pixels voisins, ceci est un exemple d’un traitement que nous
pourrions effectuer sur une image. La segmentation d'image est la prochaine étape du
processus d’analyse d’image, dans laquelle I'ordinateur tente de séparer les objets de l'arriere-
plan de I'image. Nous distinguons une segmentation totale et une segmentation partielle: la
segmentation totale n'est possible que pour des taches tres simples, un exemple étant la
reconnaissance d'objets non jointifs sombres du fond clair. Dans des cas de problemes plus
compliqués, les techniques d’analyse d'image de bas niveau gérent les taches de segmentation
partielle, dans laquelle seuls les indices qui aideront I’analyse ultérieure de haut niveau sont
extraits. La description d’objet dans une image totalement segmentée est également comprise

dans le cadre d’analyse de bas niveau d'image.

1.3.2. Analyse de haut niveau d’image

L’analyse de haut niveau (Sonka et al. 2008) s'appuie sur des connaissances relatives au contenu de
I'image, par exemple, taille de I'objet, sa forme et les relations mutuelles entre les objets dans
I'image ; ces données de haut niveau sont généralement exprimées sous une forme
symbolique. Les méthodes d'intelligence artificielle sont largement applicables aussi, en effet,

la vision par ordinateur de haut niveau tente d'imiter la cognition humaine et la capacité a
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prendre des décisions en fonction de I'information contenue dans I'image. La vision de haut
niveau commence par une certaine forme du modele formel du monde, puis la réalité percue
sous la forme d'images numériques est comparée au modele; I'ordinateur passe en analyse
d'image a bas niveau pour trouver des informations nécessaires afin de mettre a jour le
modéle. Ce processus est répété de maniere itérative, et I’interprétation d'une image devient
ainsi une coopération entre les processus top-down et bottom-up. Une boucle de retour
d’information (feedback) est introduite dans laquelle des résultats partiels de haut niveau
créent des taches pour I’analyse de bas niveau, et le processus itératif d’interprétation d'image

devrait finalement converger vers I'objectif général.

1.3.3. Bilan

L’analyse d'image de bas niveau et la vision par ordinateur de haut niveau différent dans les
données utilisées. En effet, les données de bas niveau sont constitués d'images d'origine
représentées par des matrices composées de valeurs d’intensité lumineuse, tandis que les
données de haut niveau sont originaires des images aussi, en revanche, seulement les données
qui sont pertinentes et qui se rapportent a des objectifs de haut niveau sont extraites, ce qui
réduit considérablement la quantité de données.

La vision par ordinateur est soumise a résoudre des taches trés complexes, I'objectif étant
d'obtenir des résultats similaires a ceux fournis par les systemes biologiques. Pour illustrer la
complexité de ces taches, nous considérons la figure 1.2 ou une représentation particuliére
d'image est présentée.

(a) (b)

The curve of Zipf
T

-

log Frequency
r/
1

Figure 1.2 Deux représentations différentes d’une image, en (a) 1’image sous sa représentation

normale et en (b) une représentation sous la forme d’une courbe de Zipf de I’image.
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Les deux représentations contiennent exactement les mémes informations, mais pour un
observateur humain il est trés difficile de trouver une correspondance entre eux.

L’homme utilise ses connaissances pour interpréter les images, la machine commence
uniquement par une matrice de nombres et tente de faire des identifications et des
interprétations a partir de données comme la courbe de Zipf de 1’image sur la figure 1.2. De
nos jours, les ensembles de données fournies par les équipements de saisies sont tres
volumineux et ne peuvent pas étre analysé a la simple interprétation par les humains. En effet,
la représentation interne d'images n’est pas directement compréhensible, alors que I'ordinateur
est capable de traiter des parties locales de 1’image car il lui est difficile de localiser les
connaissances globales.

Des connaissances générales, des connaissances du domaine, et des informations extraites de
I'image seront essentielles pour tenter d’interpréter ces matrices de nombres.

La plupart des méthodes actuelles d’analyse d'image de bas niveau ont été proposées dans les
années 1970 (Sonka et al. 2008). Des recherches récentes essayent de trouver des algorithmes
plus efficaces et plus général et leur mise en ceuvre sur un équipement de technologie plus
sophistiqué en particulier, les machines paralléles sont utilisées pour diminuer I'énorme
charge de calcul des opérations effectuées sur les ensembles de données d'image. L'exigence
d'algorithmes meilleurs et plus rapides est générée par la technologie offrant des images de
plus en plus grandes et volumineuses.

Un probléeme complexe, jusqu'ici, non résolu est comment commander les étapes de bas
niveau pour résoudre une tache spécifique, le but d'automatiser ce probléme n'a pas encore été
atteint, en effet, c’est un opérateur humain qui trouve une séquence d'opérations pertinentes.
La vision de haut niveau tente d'extraire et de commander les étapes d’analyse d'image a l'aide
de toutes les connaissances, I’interprétation de l'image est le cceur de la méthode, dans
laquelle le retour d’information (feedback) du haut niveau au bas niveau est utilisé.
Evidemment cette tache est trés compliquée et génere un calcul énorme.

Les développements dans les années 1990 persistent sur la bonne compréhension du systeme
visuel humain pour ensuite réaliser sa modélisation tandis que la seule explication connue a ce
probleme de vision est le cerveau humain (Sonka et al. 2008).

Beaucoup de chercheurs dans différents domaines travaillent sur des problémes connexes. Il y
a une croyance que les recherches dans les «systemes cognitifs» pourraient étre la clé
éclaircissant le monde complexe de la perception, qui comprend également la vision par

ordinateur.

15



Chapitre I : Analyse d’image et vision par ordinateur

|.4. La segmentation d’image

La segmentation d'images (Besag et al. 1991) (Merouani. 1999) (Sonka et al. 2008) est l'une
des étapes les plus importantes menant & I'analyse des données d'images traitées, c’est le
processus de regroupement des données d'image dans des régions disjointes (classes de
pixels) sur la base de propriétés locales telles que la couleur, la profondeur, la texture ; ou sur
la base de criteres plus globaux (ou méme sémantiques), par exemple concernant les
dichotomies telles que I'objet/fond ou bénigne/maligne.

L’objectif principal de la segmentation est de diviser une image en plusieurs parties ayant une
forte corrélation avec des objets ou des zones du monde réel contenu dans I'image.

Nous distinguons une segmentation complete, dont le résultat est un ensemble de régions
disjointes correspondant de maniere unique aux objets dans l'image d’entrée, ainsi qu’une
segmentation partielle, dont les régions ne correspondent pas directement aux objets de
I'image. Pour I’obtention d’une segmentation compléte, la coopération avec des niveaux de
traitement plus éleveés qui utilisent des connaissances spécifiques du domaine du probleme est
nécessaire. Cependant, il y a toute une classe de problémes de segmentation qui peut étre
résolue avec succes en utilisant une analyse de niveau inférieur seulement. Dans ce cas,
l'image se compose généralement d’objets contrastés situés sur des fonds uniformes. Ici, une
approche globale simple peut étre utilisée et une segmentation compléte d'une image en
arriere-plan et objets peut étre réalisée.

L'approche la plus couramment utilisée pour la segmentation d'image implique la
classification des points des images (pixels) en segments. Les segments obtenus de cette
maniere sont les sous-ensembles de pixels appartenant a chaque classe. La classification peut
étre faite sur la base de l'intensité seule (seuil), de la couleur ou de la signature spectrale, ou
de propriétés locales provenant de la région du pixel donné.

Si I’objectif est la réalisation d’une segmentation partielle, une image est divisée en régions
distinctes et homogénes par rapport & une propriété choisie tels que I’intensité lumineuse, la
couleur, la texture...etc. Si une image d'une scene complexe est traitée, par exemple, une
photographie aérienne d'une scéne urbaine, un ensemble de régions homogenes
éventuellement se chevauchent ; I’image partiellement segmentée doit ensuite étre soumise a
un traitement ultérieur, et la segmentation d'image peut étre achevée a l'aide d'information de

plus haut niveau.
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Généralement, nous ne pouvons pas aboutir a une segmentation totalement correcte et
complete des scénes complexes. Un objectif raisonnable est d'utiliser la segmentation partielle
comme une entrée a une analyse de niveau supérieur.

Les modéles de I'image jouent un réle important dans la segmentation d'images. Quand une
segmentation d'une image est effectuée, le résultat est la décomposition de I'image en régions,
qui doivent étre uniformes et homogeénes a I'égard de certaines caractéristiques telles que les
niveaux de gris ou la texture. Lorsque la segmentation d'une image est réalisée par la
classification de pixels, il est toujours supposé que les sous-populations sont homogénes, c'est
a dire des valeurs de descripteurs de 1’intensité essentiellement constantes.

Les régions adjacentes issues de la segmentation doivent avoir des valeurs tres différentes en
ce qui concerne les caractéristiques dont elles différent.

Les limites de chaque segment doivent étre simples ainsi que précises spatialement. La
réalisation de toutes ces propriétés souhaitées est difficile parce que les régions strictement

uniformes et homogeénes sont généralement plein de petits trous.

1.4.1. Segmentation d’image par seuillage

Le seuillage des niveaux de gris est le processus de segmentation le plus simple (Sonka et al.
2008). Beaucoup d'objets ou régions d’images sont caractérisés par une réflectivité constante
ou par I’absorption de la lumiére de leurs surfaces; une intensité lumineuse constante ou un
seuil peuvent étre utilisés pour la segmentation des objets et le fond de I’image.

Le seuillage nécessite un calcul peu cofiteux et rapide, c’est la plus ancienne méthode de
segmentation qui est largement utilisée dans les applications simples.

Une segmentation compléte peut résulter d'un seuillage dans des scenes simples. Le seuillage
est la transformation d'une image d'entrée f a une image de sortie binaire g (segmentée)
comme suit (Merouani. 1999) :

g(i, j) =1 (or “ON”) for (i, j) > T.

g(1,7) =0 (or “OFF”) for f(i,j) < T.

Ou T est le seuil, g (i, j) = 1 pour des éléments d'image appartenant aux objets, et g (i, j) =0
pour des élements d'image de I'arriére plan (ou vice versa).

L’algorithme de la segmentation par seuillage consiste en :
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Rechercher tous les pixels f (i, j) de lI'image f. Un élément d'image g (i, j) de I’image
segmentée est un pixel appartenant a l'objet si f (i, j) > T ; sinon c’est un pixel appartenant a

I’arriére plan.

e Seuillage global d’image
Un seuil global (Merouani. 1999) est déterminé a partir de I'image entiere f:
T=T()
Une approche évidente pour la conversion d'une image en niveaux de gris, en une image

binaire consiste a former une relation d'entrée / sortie de la forme :
fo(X)={AIffix)<T;Biffi(x)>T}
Ou f; et fo sont respectivement les entrées et sorties des fonctions d’image.

Les valeurs du seuil T et les deux niveaux d’intensité d'image de sortie, de valeurs A et B,
sont choisies a priori. Un algorithme classique est basé sur la formation d'un histogramme
global des valeurs d'intensité de I'image et par conséquent la sélection du seuil qui donne une
fraction souhaitée (typiquement 10 a 50%) de pixels de sortie ON.
Une autre approche est possible, définissant simplement T a étre une fraction de I'intensité
maximale de I'image (notée R). Un choix raisonnable est T =R / 2.

e Seuillage local d’image
Un seuil local est défini localement et dépond d’une position dans I’image (Merouani. 1999) :

T=T(f f)
Ou f; est la partie d'image dans laquelle le seuil est déterminé.

Le niveau du seuil vari en fonction de la variation des niveaux de gris d’un voisinage ou d’une

partie locale de I’image d’entrée.

Nous distinguons plusieurs techniques pour la mise en ceuvre d’un seuil local comprenant:

1- La détection d'un contour et de son intensité correspondante et leur utilisation pour
déterminer la valeur du seuil local.

2- Le seuil est determiné en fonction d’un calcul de la moyenne des niveaux de gris de 1'image
d'entrée dans une région locale (généralement 3x3 ou 5x5 pixels dans I'étendue spatiale) ;

chaque imagette est ensuite traitée par rapport a son seuil local.
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Les intensités de pixels qui different de maniére significative de cette moyenne sont
supposées contenir des informations de contraste local et sont ainsi distinguées dans l'image
de sortie.

Le bon choix du seuil est crucial pour la réussite de la segmentation basée seuillage, ce choix
peut étre déterminé de maniére interactive ou peut étre le résultat d'une méthode de détection
du seuil. Ce n'est que dans de trés peu de circonstances que le seuillage peut réussir en
utilisant un seuil unique pour toute I'image (seuillage global) car méme dans des images tres
simples, nous pouvons avoir des variations de niveau de gris dans les objets et le fond; cette
variation peut étre due au facteur de I'éclairage non uniforme par exemple.

Beaucoup de travaux dans la littérature utilisent le seuillage pour la segmentation d’image
(Lim et al. 1990) (Bhattacharyya et al. 2011) (Dirami et al. 2013) (Bakhshali et al. 2014) ;
dans (Abdullah et al. 2012) les auteurs évoquent une technique traditionnelle pour la
segmentation d’images basée seuillage (Otsul. 1979) en indiquant que cette méthode a été
incapables de produire des zones segmentées de bonne qualité en raison de la complexité de
l'arriére-plan ainsi que la non uniformité de 1’éclairage des images capturées dans un
environnement naturel. Par conséquent, les auteurs proposent une amélioration de la
segmentation basée seuillage global en intégrant une technique inverse modifiant la valeur du
seuil global et connue sous le nom (TSTN). En effet, suite aux résultats obtenus, les auteurs
affirment que cette technique proposée produit des images segmentées de treés bonne qualité
tout en étant plus performante que la méthode traditionnelle de segmentation d’image par
seuillage. Dans (Lu et al. 2013), les auteurs proposent un algorithme de seuillage qui distingue
de fagon fiable les vaisseaux sanguins du tissu environnant a I'intérieur de I'image capillaire.
Différents algorithmes de seuillage ont été proposés, les auteurs indiquent suite aux résultats
obtenus, que sans pré-traitement, les approches existantes ne parviennent pas a obtenir des
résultats satisfaisants pour les images capillaires qui comprennent des zones de
contamination. De ce fait, les auteurs ont proposé un nouvel algorithme utilisant un seuillage
local, appelé rapport histogramme directionnel a sondes aléatoires (DHR- RP) : Un faible
DHR (< 2) indique une région fortement contaminée et le choix d’un seuil élevé pour la
binarisation de I’image est réalisé ; contrairement, un rapport élevé (> 2) suggere l'utilisation
d'un seuil inférieur pour la binarisation. Cette méthode considere explicitement les
caractéristiques geomeétriques des objets en forme de tube dans la conduite de la binarisation
d’image, et a une performance fiable de distinguer les petits vaisseaux du fond sain ou
contaminé. Les auteurs affirment que suite aux études expérimentales et celles de simulation,

I’algorithme DHR- RP est plus pertinent par rapport aux méthodes de seuillage existantes.
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Le seuillage a été largement utilisé pour la segmentation des tumeurs au sein des
mammographies ; dans (Cao et al. 2008) les auteurs étudient 1’algorithme de classification
RIC intégrant l'information spatiale pour la détection de tumeur mammaires, cet algorithme
est employé pour I’extraction d’une région d’intérét selon deux étapes de seuillage adaptatif,
il identifie les pixels sur les marges floues d’une tumeur et par la suite les appartenances des
pixels identifiés sont recalculées par I'intégration de I'information de la distance spatiale selon
un voisinage de 3x3 pixels, la pointe ainsi que la vallée de 1’histogramme représentant
I’intensité de I’image sont extraites et les pixels correspondant a la vallée dans I'histogramme
sont regroupés au sein de I'image pour localiser les régions suspectes de tumeur dans les
images mammaires. Dans (Dominguez et al. 2008) les auteurs suggerent une amélioration du
contraste de I'image en calculant des mesures statistiques locales des images mammaires dans
un premier temps puis en effectuant une segmentation de plusieurs régions suivant un seuil a
de multiples niveaux pour calculer un ensemble de descripteurs de chacune des régions
segmentées, les régions d’intéréts appartenant aux tumeurs sont sélectionnées selon un
systeme de classification des régions qui se base sur les descripteurs extraits représentant
chaque région segmentée pour déterminer la région d'intérét.

Les méthodologies de segmentation des tumeurs par seuillage global ne sont pas tres
performantes, en effet, le tissu mammaire dense peut étre d’intensité lumineuse plus élevée
que celle des tumeurs, en outre, généralement, les tumeurs sont superposées sur le tissu
mammaire avec des niveaux identiques d'intensité lumineuse, donc, la technique du seuillage
global génére un nombre éleve de faux négatif (FNs) et faux positif (FPs). Les méthodologies
de segmentation des tumeurs par la technique du seuillage local ne sont pas trés performantes
aussi, en effet, c'est une opération se basant sur les pixels et qui ne permet pas généralement

de distinguer les pixels dans leurs classes appropriées.
1.4.2. Segmentation d’image par extraction de contour

La segmentation d’image basée contour (Sonka et al. 2008) est I'une des premieres méthodes
de segmentation et jusqu’a présent cette méthode est d’importante utilisation. Elle se base sur
les contours présents dans une image, ces contours représentent des emplacements de
discontinuités de niveau de gris, couleur, texture...etc. Les détecteurs de contours sont une
collection de tres importantes méthodes locales de traitement d’image utilisées pour localiser
des changements dans la fonction d'intensité; les contours sont des pixels ou cette fonction

(intensité lumineuse) change brusquement.
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Les recherches neurologiques et psychophysiques suggérent que les emplacements dans
I'image ou la valeur de la fonction change brusquement sont importants pour la perception de
I'image. Les contours sont a un certain degré invariant aux changements d'éclairage. Si
seulement les contours d’éléments avec une forte amplitude sont considérés, cette information
est souvent suffisante pour Iinterprétation de I’image. L'effet positif d'un tel processus est
qu'il conduit & une réduction significative des données d'image. En effet, La détection des
contours offre une généralisation appropriée des données d'image ; néanmoins, une telle
réduction de données n’affecte pas I’interprétation du contenu de I'image dans de hombreux
cas.

Il est important de rappeler que I'image résultante de la détection de contours ne peut pas étre
utilisée en tant que résultat de la segmentation. Des étapes supplémentaires de traitement
doivent suivre pour associer les contours détectés aux chaines des contours qui correspondent
mieux aux frontiéres de I'image. L'objectif final est d'aboutir a une segmentation partielle ou
les contours détectés correspondent aux objets existants dans I’image.

Beaucoup de travaux dans la littérature utilisent la détection de contours pour la segmentation
d’image (Su et al. 2011) (Fang et al. 2013). Dans (Wu et al. 2013), les auteurs proposent un
nouveau modele de contour actif employant une nouvelle force externe (ADF) avec les
stratégies de diffusion adaptative selon les caractéristiques d'une région de I'image dans le
modele paramétrique du contour actif pour la segmentation d'images. En effet, les auteurs ont
démontré la performance du modéle du contour actif proposé (ADF) par rapport a plusieurs
autres modeles existants de contours actifs avec I’utilisation d’images synthétiques et réelles.
Les auteurs affirment que le modéle du contour actif ADF est beaucoup plus robuste pour la
détection et la localisation des contours faible présentant du bruit. Dans (Yu et al. 2013), les
auteurs proposent un nouveau modeéle de contour actif (R-DRLSE) qui consiste en une
approche d’un ensemble de niveaux variationnels utilisant les informations de la région pour
détecter les contours de I'image en réduisant I'énergie fonctionnelle présentée. Les résultats
expérimentaux obtenus sur des images de synthése ainsi que des images réelles affirment que
le modele R-DRLSE est performent pour la détection des contours au sein des images.

La détection de contour a été aussi utilisée pour la segmentation des tumeurs au sein des
mammographies. Dans (Wang et al. 2009) les auteurs présentent une approche de
segmentation des tumeurs basée sur une amélioration d’un contour actif géométrique, ils
initialisent automatiquement I'emplacement du contour par une couches concentrique (MCL)
morphologique, par la suite, ils extraient les contraintes de forme adaptative de plusieurs

régions de la tumeur. En outre, les auteurs ameliorent la bordure des tumeurs tout en
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préservant l'information de gradient a l'intérieur par I’utilisation d’une contrainte de la forme
et la désignation des fonctions d'arrét. Dans (Rahmati et al. 2012) les auteurs visent la
segmentation des Iésions suspectes dans les mammographies par la suggestion d'un nouveau
contour actif maximale (MLACMLYS), cet algorithme mesure et sélectionne la segmentation
optimale du contour qui isole la tumeur du tissu environnant a l'aide de la distribution Gamma
afin de modéliser I'intensité de la région de la tumeur ainsi que la zone du tissu environnant.
Les problémes les plus couramment rencontrés dans la segmentation d’image par détection de
contours, sont causes par le bruit présent au sein de I'image ou I’information inappropriée
dans une image, ces deux facteurs causent la présence de contour dans des endroits ou il n'y a
pas de bordure d’une part, et aucune présence de contour ou les bordures existent de I’autre
part. Evidemment cela influence négativement sur les résultats de la segmentation.

Les méthodologies de la segmentation des tumeurs par la détection de leur contours ne sont
pas efficaces dans le cas des mammographies a faible contraste, en outre, la plupart des
tumeurs présentent des contours trés flous qui rend la détection de leur contour trés difficile,
de plus, les performances des méthodes de segmentation des masses basées sur la technique

de détection de contours dépend de I'étape d'initialisation sur la base.

1.4.3. Segmentation d’image par croissance de régions

L'homogénéité est une propriété importante des régions, elle est utilisée comme un critéere
principal de la segmentation par croissance de région (Merouani. 1999) (Sonka et al. 2008),
dont I'idée de base est de diviser une image a des zones d’homogénéité maximale.

Les pixels X; et Xjsont considérés comme connectés dans la région R si :

1- Il existe une séquence {Xi,.......... , Xjyde telle sorte que les pixels adjacents dans la
séguence sont connectés.

2- Tout les points dans cette séquence sont dans la région R.

La région R est considérée comme connectée si chaque paire de points dans R est connectée.
L’objectif d'un algorithme de croissance, fractionnement, fusion de région est de partitionner
I'ensemble de tous les pixels dans I'image d'entree, notée X, en sous-ensemble {Ry, Ry,..., Rn}
de telle sorte que:

1 - Les ensembles sont disjoints, I'intersection des ensembles R; et R;est I'ensemble vide.

2 — L’union de R; est X.

Afin de regrouper les pixels en régions, une mesure de similarité (ou dissimilarité) est

nécessaire. Cette mesure est basée sur des caracteristiques telles que les niveaux de gris, la
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couleur, la texture, la forme, le modéle (a l'aide d'informations sémantiques)...etc. Les
propriétés choisis pour déecrire les régions influencent sur la forme, la complexité et la
quantité d'information préalable dans le processus de segmentation par croissance de régions.
Les régions doivent satisfaire les conditions suivantes:

H (R))=TRUE,i=1.2,.....S. (a)

Donc tout les pixels de la région R; appartiennent a R;.

H (Ri URj) =FALSE, i #], R; adjacente a R;.  (b)

Ou S est le nombre total de régions dans une image et H(R;) est une évaluation d’homogénéité
de la région R;. Les régions résultantes de I'image segmentée doivent étre a la fois homogénes
et maximales, par maximales, nous entendons que le critére d'homogénéité ne serait pas vrai
apres la fusion d'une région avec 1’une des régions adjacentes.

Divers travaux dans la littérature utilisent la croissance de régions pour la segmentation
d’image (Guanmingi et al. 2000) (Shih et al. 2005), Dans (Lu et al. 2008), les auteurs
évoquent I’algorithme d'impulsion de croissance de région couplé par réseau de neurone
(PCNN) pour la segmentation d'image, en indiquant la difficulté du choix de parametres
appropriés pour ce modele. Les auteurs proposent dans leur travail une nouvelle approche qui
améliore le modele PCNN de croissance de région en modifiant la fonction de canal de liaison
tout en diminuant la complexité du réglage des parameétres. Le modele PCNN de croissance
de région n'est pas efficace lors du traitement des pixels de contour entre les différentes
régions parce que les pixels de contour sont des pixels centraux traités injustement. Afin de
remeédier a cet inconvénient, la méthode proposée traite les pixels de contour en se basant sur
le fait que les pixels de contour et les pixels centraux recoivent une méme entrée de liaison
s’ils sont dans un état similaire. Les auteurs affirment que les résultats de simulations sur
ordinateur prouvent que les pixels de contour ont été traités efficacement avec 1’obtention de
limites claires entre les différentes régions. La segmentation par croissance de région a été
largement utilisée pour la segmentation des tumeurs au sein des mammographies ; dans
(Rabottino et al. 2011), les auteurs décrivent une variante de 1’algorithme classique de
croissance de régions a travers une implémentation optimisée afin de satisfaire les contraintes
de temps, cela en réalisant une décimation de la mammographie, en effet, les auteurs divisent
la région d’intérét a des régions non-chevauchante de 3x3 pixels pour évaluer la valeur
moyenne de chaque carré de la région d’intérét, par la suite, cette valeur est affectée au pixel
correspondant dans la mammographie décimée. L'algorithme de croissance de région est
appliqué sur ce point de la mammographie décimée pour obtenir un contour approximatif. Au

cour de I’étape finale, les auteurs redéfinissent le contour de la mammographie originale et

23



Chapitre I : Analyse d’image et vision par ordinateur

itérent 1'algorithme une seule itération pour I’affinement du contour. Dans (Melouah. 2013),
I'auteur propose un nouvel algorithme de croissance de régions pour I’extraction des masses
dans les mammaographies, la premiére étape commence manuellement par le placement d’une
graine une fois le contraste de mammographie est ajusté, le bruit est enlevé ; une base
d’apprentissage constituée des caractéristiques des tumeurs et des valeurs de seuil pour
permettre leurs extractions est reéalisée. L'auteur détermine le seuil automatiquement en
fonction des caractéristiques de la région dans 1’apprentissage et affirme que cet algorithme
adaptatif de croissance de région est efficace pour I’extraction des masses avec des densités
variantes du sein. Les méthodologies de segmentation basées sur la technique de croissance
de région peuvent exiger un trés grand temps de calcul, en particulier dans le cas de la
mammographie, ayant généralement une haute résolution, en outre, les résultats de

segmentation sont basés sur le choix de la graine initiale.

1.4.4. Segmentation d’image par classification de pixels

La segmentation d’image basée classification des pixels de I’image consiste a regrouper ceux
ayant des caractéristiques similaires dans des classes, évidemment, chaque pixel lui sera
affecté une valeur représentant sa classe.

Divers travaux dans la littérature utilisent les algorithmes de classification pour la
segmentation d’image (Bong et al. 2011) (Zhao et al. 2011) (Tan et al. 2013). Dans
(Benaichouche et al. 2013), les auteurs proposent une méthode améliorant la segmentation
d'images basée sur I’algorithme de classification Fuzzy c-means (FCM) en surmontant ses
inconvénients. Cet algorithme a été largement utilisé dans le domaine de la segmentation
d'images en donnant de bons résultats. Les auteurs agissent sur trois niveaux pour
I’amélioration du Fuzzy c-means ; le premier est lié a I'amélioration de I'étape d'initialisation
du Fuzzy c-means en utilisant une optimisation méta-heuristique afin de surmonter le
piégeage de la solution dans un minimum local. Le deuxiéme niveau concerne l'intégration de
I'information spatiale des niveaux de gris de I'image dans le processus de segmentation ainsi
que l'utilisation de la distance de Mahalanobis pour réduire l'influence de la forme
géométrique des différentes classes, de plus, la segmentation sera plus robuste contre le bruit.
Le dernier niveau consiste a affiner les résultats de la segmentation en corrigeant les erreurs
de classification. La méthode d’amélioration de 1’algorithme Fuzzy c-means pour la
segmentation d’image a été évaluée sur plusieurs images, y compris des images de synthese

ainsi que des images IRM du cerveau obtenues de I'McConnell Brain Imaging Center
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(BrainWeb) database. Une comparaison de la méthode proposée avec les algorithmes basés
sur FCM les plus utilisés dans la littérature a été réalisée et I'efficacité de la méthode proposée
a eté prouvee. La segmentation par classification des pixels a été largement utilisée pour la
segmentation des tumeurs au sein des mammographies ; dans (Suliga et al. 2008) les auteurs
proposent une approche de classification des pixels pour la détection et la classification des
tumeurs dans les mammographies, ils utilisent un champ de Markov (MRF), qui représente un
modele de classification statistique réalisant 1’étiquetage des pixels de la mammographie par
leur information statistique et contextuelle. Le modele développé représente une extension des
méthodes basées sur 1’algorithme de classification K-means, il élargit I'analyse par la
description de la dépendance spatiale entre les pixels et leurs étiquettes. En outre, les auteurs
effectuent une description probabiliste trés simple du modéle conduisant a une
implémentation légere, notamment, une amélioration des résultats obtenus par la méthode de
K-means. Dans (Sampaio et al. 2011), les auteurs utilisent des réseaux de neurones cellulaires
(CNN) afin de développer une méthodologie de calcul segmentant les masses dans les
mammographies.

Les méthodologies de segmentation basées sur la classification des pixels de I’image

présentent 1’inconvénient de la définition manuelle du nombre de classes.

1.4.5. Segmentation d’images par extraction d’une région saillante

Dans le traitement d’images et la vision par ordinateur, la segmentation de régions d'intérét
dans les images statiques, autrement notée détection de saillance visuelle, consiste a
segmenter des régions de I'image jugées "intéressantes™ pour le processus de I'analyse, ayants
des descripteurs visuellement et structurellement distinctifs du "fond", désignant le reste de
I'image. Ce probleme différe légérement de la segmentation traditionnelle d’images. En effet,
les approches de détection de régions saillantes ne segmentent que la région saillante dans
une image et la séparent du fond en se basant sur des descripteurs de bas niveau tels que la
couleur, le contraste ou I'analyse de la distribution de motifs de texture. Notre approche qui
sera évoquée dans les chapitres ultérieurs, se base sur ce dernier descripteur pour segmenter
une région saillante dans les images. Cependant, les approches de segmentation classique
divisent une image en régions ayants des propriétés cohérentes. La détection d'une région
saillante dans les images est I'un des problémes les plus difficiles en vision par ordinateur, en
effet, il consiste en la réalisation d'un systéme artificiel de l'attention visuelle qui simule la

maniere dont le systeme visuel humain opére pour localiser les régions saillantes dans les
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images. Un étre humain utilise ses connaissances pour identifier la région saillante et ce n'est
pas toujours évident, méme pour lui, par contre pour une machine, c¢’est extrémement plus
difficile vu qu’elle ne possede pas des connaissances ainsi que des références culturelles pour
identifier les régions apparaissant différentes du fond; de ce fait le probleme est
particulierement difficile en vision par ordinateur. Une fois la région saillante est extraite dans
I'image, des applications considérables d'ingénierie pourraient étre réalisées, telles que la
détection des objets, la reconnaissance d'objets, la collection d'images de navigation,
I’indexation d'images et la compression d'images et de vidéos. Une riche littérature existe
évoquant la détection de régions saillantes dans les images; certaines méthodes sont basées
sur la modélisation de la vision humaine de bas niveau qui sont inspirées par la maniére dont
le systtme visuel humain fonctionne, en effet, l'attention visuelle est généralement
inconsciemment motivée par de faibles niveau de stimulation de la scéne tels que le contraste,
I'intensité et la texture.

Dans (Itti et al. 1998), les auteurs proposent un systéme d'attention visuelle inspiré par
I'architecture des neurones du systéme visuel primaire. En effet, des mécanismes d'extraction
des caractéristiques (feed-forward) sont appliqués afin d'extraire 41 descripteurs depuis des
cartes au sein de l'image basés sur la couleur, la texture, la pente et l'orientation. Ces
descripteurs sont ensuite combinés en une seule carte de saillance, cette approche est bio-
inspirée et efficace. Cependant, sa précision dépend de la méthode de fusion utilisée pour le
calcul de la carte de saillance globale a partir des diverses descripteurs de cartes. Dans (Chul
Ko et al. 2006), les auteurs proposent un nouvel algorithme de segmentation d’un objet
d’intérét base sur l'attention visuelle humaine et la classification de régions sémantiques, le
principe de l'algorithme consiste & segmenter I'image en régions, ces derniéres sont ensuite
fusionnées en un objet sémantique. Une machine a vecteurs de support associée a une fenétre
d'attention basée sur la carte de saillance ainsi que les points saillants extraits d'une image est
utilisée pour extraire les régions saillantes.

Eanes et al. (Eanes et al. 2006) effectuent une combinaison du mécanisme bottom-up pondéré
de I'attention visuelle proposeé par Itti et Koch (ltti et al. 2001) avec un algorithme génétique.
Le role de l'algorithme génétique est d'optimiser les poids qui ont été appliqués dans un
systeme de cartes de saillances, qui indique les points les plus intéressants en fonction d'un
ensemble de trois descripteurs de bas niveau. Le probleme d'optimisation consiste a minimiser
le nombre des points les plus saillants utilisés pour localiser un ensemble de régions
intéressantes d'image. Zhang et al. (Zhang et al. 2008) définissent la saillance par la prise en

compte de ce que le systéme visuel essaie d'optimiser en dirigeant son attention. Ils utilisent
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de l'auto-information d'image pour I'estimation de la probabilité de la cible a chaque position
d'un pixel et génerent un modéle bayésien, ce dernier est par la suite fusionné avec les
caractéristiques top-down obtenus a partir d'une analyse en composantes indépendantes, afin
de construire la carte de saillance. Dans (Zhang et al. 2009) les auteurs proposent une
nouvelle approche pour la segmentation d'images basée sur le mécanisme de l'attention
visuelle; cette approche simule le mécanisme bottom-up de I’attention visuelle humaine a
travers l'extraction des caractéristiques de vision de l'image afin de construire la carte de
saillance, en outre, de nombreux descripteurs tels que l'intensité, la couleur et I'orientation
dans de multiples échelles sont construits dans le domaine spatial et combinés a une carte de
saillance intégrée. Les auteurs détectent les régions saillantes dans les images en fonction de
la carte de saillance. Seo et Milanfar (Seo et al. 2009) présentent une méthode bottom-up non
paramétrique de saillance visuelle, comme descripteurs, ils utilisent des noyaux de direction
locale ainsi que des noyaux de direction locale espace-temps pour calculer une saillance au
niveau de chaque pixel, qui consiste a contraster la covariance du gradient d'une région
voisine permettant un calcul locale d'une carte "d'auto-ressemblance”. Cette méthode est trés
colteuse en calcul vu qu’un ensemble de descripteurs est calculé pour chaque pixel dans
I'image. Wang et al. (Wang et al. 2011) se sont inspirés du modeéle de I'attention visuelle pour
la réalisation d’une méthode automatique de détection d'aéroport ciblés dans des images de
télédétection, ils utilisent la transformée de Hough pour juger I'existence d'un aéroport, par la
suite, un graphe basé sur le modele d’attention visuelle est utilisé pour extraire les régions de
candidats ainsi que 1’application d’une transformée invariante sur ces régions pour obtenir un
ensemble de descripteurs. Pour reconnaitre les zones aéroportuaires, les auteurs utilisent une
classification basée arbre hiérarchique de régression HDR. Dans (Frejlichowski et al. 2013)
les auteurs présentent une approche pour l'extraction automatique des régions saillantes basée
sur le modéle Ullman et Koch d’attention visuelle bottom-up (Koch et al. 1985), en effet, ces
auteurs ont suggéré le concept de carte de saillance et ont obtenu des résultats qui prédisent
uniquement la localisation de la région saillante. Afin d'améliorer leurs premiers résultats
obtenus, les auteurs dans (Frejlichowski et al. 2013) adoptent une méthode de segmentation
basée sur I'algorithme k-means avec quelques limitations heuristiques afin d'éviter la création
de segments inadéquats. Les auteurs réussissent a atteindre des resultats précis dans les deux
taches de localisation et d'extraction. D'autres méthodes de saillance sont basées sur le calcul
des caractéristiques structurelles de lI'image comme dans (Zhang et al. 2007), ou les auteurs
démontrent une nouvelle méthode pour détecter une région saillante dans des images de faible

profondeur de champ, en ce basant sur une segmentation floue, ils divisent I'image a des
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régions caractérisées par les descripteurs de la couleur ainsi que des modules d’ondelettes,
puis, décrivent ces régions comme des ensembles flous par la fuzzification ; les auteurs
utilisent par la suite la défuzzification pour détecter la région saillante sur les ensembles flous.
Dans (Harel et al. 2007), un nouvel graphe basé saillance visuelle, importé de la théorie des
graphes, a été présenté ; tout d’abord, ce graphe implémente une représentation markovienne
de descripteurs des cartes afin de les normaliser et de permettre leur combinaison avec
d'autres cartes. En outre, une mesure de contraste psycho-visuel est proposée pour calculer la
dissimilarité entre les descripteurs. Achanta et al. (Achanta et al. 2009) présentent une
approche de détection de régions saillantes dans les images basée sur le calcul des
descripteurs de bas niveau tel que la couleur et la luminance. En outre, une détection du
contour d’objets a été réalisée. Cui et al. (Cui et al. 2009) utilisent le principe du spectral
résiduel pour la détection de saillance dans les images en séparant automatiquement des objets
en mouvement du fond, cette méthode est différente des méthodes classiques de modélisation
du fond utilisant des modéles mathématiques complexes dans le fait qu'elle est basée sur
I'analyse du spectre de Fourier seulement; un seuil de sélection est par la suite adopté pour
rejeter le bruit et la région de saillance est extraite suite a un vote. Rosin (Rosin. 2009)
suggere une approche basee sur une transformée de distance, il applique le détecteur de
contour Sobel aux niveaux de gris d'images afin de calculer une carte de contours, suivi de
décomposition de seuil, une transformée de distance et d'un seuillage. Ensuite, une fusion des
cartes calculées pour chaque seuil de niveau de gris est effectuée pour obtenir la carte de
saillance. L'auteur affirme que la méthode est efficace pour la détection des régions saillantes,
mais que sa performance dépend du contraste global de I'image. Achanta et Susstrunk
(Achanta et al. 2010) présentent un nouvel algorithme de détection des régions saillantes basé
sur la bordure symétriqgue maximale, ils exploitent les descripteurs de bas niveau de couleur et
de luminance et obtiennent une carte de saillance précise sans l'intégration du fond. Zhu et al.
(Zhu et al. 2011) proposent une stratégie a deux niveaux pour segmenter le centre d'intérét ou
la région saillante d'une image qui consiste en une phase rugueuse de segmentation pour
distinguer le centre d'intérét du fond en combinant une classification de bloc basée sur les
descripteurs de couleur et de texture, et une étape de segmentation fine, ou un nouveau
modeéle de contour actif est appliqué basé sur des informations de forme et la méthode de
vecteur pour extraire le contour vrai de la cible. Dans (Vikram et al. 2012), les auteurs
proposent une nouvelle approche simple et efficace qui opére par 1’obtention d'une carte de
saillance de I’image basée sur le calcul des valeurs de saillance locales sur des régions

rectangulaires et aléatoires d'intérét. L'originalité de cette méthode est qu'elle capture des
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contrastes locaux, contrairement aux méthodes globales de calcul de cartes de saillance. Les
lecteurs intéressés sont référés a une étude des systemes de calcul d'attention visuelle dans
(Frintrop et al. 2010) ainsi qu’un riche état de I'art concernant la modélisation de I'attention

visuelle dans (Borji et al. 2012).
1.5. La texture

La texture (Sheni et al. 1996) (Aptoulai et al. 2011) est une caractéristique qui référe a des
propriétés représentant la surface ou la structure d’un objet, elle est utilisée implicitement
dans la perception visuelle humaine. En effet, toute personne qui crée ou utilise des
algorithmes ou des dispositifs de traitement d'image numérique devrait prendre en compte les
principes de la perception humaine de I'image. Si on considére qu’une image va étre analyséee
par un humain, donc l'information doit étre exprimée en utilisant des variables faciles a
percevoir, appelés des paramétres psycho-physiques tels que le contraste, les contours, la
forme, la couleur et bien évidemment la texture.

Pendant les derniéres décennies, quantifier significativement la texture, a été un défi pour de
nombreux chercheurs en traitement d’images et vision artificielle ainsi qu’en psychophysique
de la perception de la texture qui est un domaine trés important vu que la performance des
différents algorithmes de texture est évaluée par rapport a la performance du systéme visuel
humain faisant la méme tache. Bien qu'il n'existe aucune définition mathématique formelle
pour le concept de texture, elle est largement utilisée en traitement d’images et vision
artificielle, mais n'a pas de définition précise en raison de sa grande variabilité.
Malheureusement, a notre jour, les chercheurs tentent toujours de s'entendre sur une définition
universelle du terme texture.

Le dictionnaire d’anglais d'Oxford définit la texture comme : la qualité d'une surface ou une
substance lorsqu’on 1a regarde, on observe un agencement de fils en tissu textile.

Le dictionnaire Webster définit la texture comme : quelque chose composée d'éléments
étroitement imbriqués, la structure formée par les fils d'un tissu, la disposition ou la maniére
de l'union des particules d'un corps ou d'une substance, les caractéristiques visuelles des
surfaces ainsi que I’apparence de quelque chose.

Robert M. Haralick' (Haralick. 1979) décrit la texture comme quelque chose constituée

d'éléments mutuellement liés, un groupe de pixels est considéré (des primitives de texture ou

! Robert M. Haralick est né en 1943 & Brooklyn, Etat de New York, Etats-Unis. Il est devenu un professeur en sciences informatiques a
Graduate Center of the City University of New York (CUNY). Haralick est I’'un des leaders des travaux dans la vision par ordinateur, la
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des éléments de texture, parfois appelés texels) en deux couches, des primitives tonales et
I'organisation spatiale de ces primitives. L'organisation spatiale peut étre aléatoire, il peut
avoir une dépendance entre les primitives, et la dépendance peut étre structurelle, probabiliste
ou fonctionnelle.

Moses et King (Mose et al. 1989) définissent la texture en deux aspects, littérale et visuel:
littéralement, la texture se référe a I'agencement des composants de base d'un matériau qui est
représenté par la relation spatiale entre ses composants et / ou agencement spatial des pixels
de I'image dans le cas de I'image numerique. Visuellement, ces relations spatiales entre les
pixels de I’image ou leur disposition sont considérées comme des changements d'intensité ou
de niveaux de gris.

Drbohlav et Leonardis (Drbohlav et al. 1989) définissent la texture comme des structures de
base spatialement adjacentes dont leur placement et orientation sont gouvernés par certaines
regles de génération.

Cette collection de définitions démontre que la définition de la texture est formulée par
différentes personnes en fonction de I'application a réaliser. En effet, la notion de texture
dépond de trois aspects : le premier est qu’un motif de I’image se composant d’un certain
nombre de pixels représentés par leur niveaux de gris, se répétent quasi périodiqguement dans
une région de taille supérieure a celle du motif, le deuxieme est que nous observons un
agencement non aléatoire des motifs de 1’image et le troisieme est que les motifs considérés
sont des entités uniformes ayant les mémes dimensions dans la région texturée.

Trois caractéristiques fondamentales liées aux objets (Aptoulai et al. 2011) existent : la
couleur, la forme ainsi que la texture qui constitue l'une des trois propriétés fondamentales des
objets dans notre monde a trois dimensions (3D). Par conséquent, elle est extrémement
répandue, en effet, elle est omniprésente dans divers objets citant les pierres, les feuilles, le
sol, les murs, le bois, le métal, bref, dans tous les environnements naturels, urbains ainsi que
virtuels.

Compte tenu de son importance, la texture a été un objet d'étude pour la communauté
d'analyse d'image. Par conséquent, ses potentielles applications couvrent divers domaines, y
compris, mais sans se limiter a la recherche d’images par le contenu (CBIR), la segmentation
de scénes, la médecine et précisément ’aide au diagnostic médical et les sciences naturelles
(citant, la cytologie, I'histologie, I'imagerie par résonance magnétique), la géologie, la

pétrographie, les sciences du matériel (citons, la métallographie, les matériaux poreux, la

reconnaissance des formes, et l'analyse d'image. En effet, il est un membre de the Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE)
ainsi qu’un ancien président de the International Association of Pattern Recognition.
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fractographie, les fibres de verre), la géographie (citant, la télédétection, les modeles
altimétriques numériques, la météorologie), 1I’océanographie (citant, I'inspection du fond de la
mer, l'identification du plancton), I'inspection industrielle (citant, le contrdle de la qualité, la
détection des défauts), et les données biométriques (citant, la reconnaissance faciale, les

empreintes digitales).

1.5.1. Les classes de la texture

Quand la texture est décomposable, elle a deux dimensions fondamentales sur lesquelles elle
peut étre décrite (Haralick. 1982). La premiére dimension consiste a décrire les primitives a
partir desquelles la texture de l'image est composée, et la seconde dimension est pour la
description de la dépendance spatiale ou I’interaction entre les primitives d'une texture
d'image. La premiére dimension est concernée par les primitives tonales ou les propriétés
locales, et la deuxiéme dimension est concernée par l'organisation spatiale des primitives
tonales.

La région texturale est un maximum d'un ensemble de pixels connectés ayant une propriété de
tonalité donnée. Une texture de I'image est décrite par le nombre et les types de ses primitives
et I'organisation spatiale ou la disposition de ses primitives.

Pour caractériser la texture, nous devons caractériser les propriétés des primitives tonales ainsi
que de caractériser les inter-relations spatiales entre eux. Ceci implique que le ton de la
texture est vraiment une structure a deux couches, la premiere couche ayant a spécifier les
propriétés locales qui se manifestent dans les primitives tonales et la deuxiéme couche ayant a
spécifier I'organisation entre les primitives tonales. Par conséquent, nous nous attendons a ce
que les méthodes visant a caractériser la texture auraient deux parties consacrées a l'analyse
de chacun de ces aspects de la texture. Tandis qu’en examinant le travail accompli a ce jour,
nous découvrons que chacune des méthodes existantes a tendance a mettre I'accent sur I'un ou
I'autre des deux aspects et non pas a traiter les deux aspects simultanément.

Les modeéles de texture peuvent étre classés en quatre principales classes (Tuceryan et al.
1998):

e Les méthodes statistiques
Les modeles statistiques décrivent habituellement la texture par des régles statistiques
régissant la distribution des niveaux de gris en étudiant les relations entre ces niveaux de gris
et leur voisinage. Ces modéles sont efficaces pour de nombreuses textures naturelles qui ont
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des primitives discernables ainsi que pour la caractérisation des structures fines. Plus 1’ordre
de la statistique est élevé et plus le nombre de pixels mis en jeu est important.

Nous distinguons huit approches statistiques pour la mesure et la caractérisation de la texture
de I'image: les fonctions d'auto-corrélation, les transformations optiques, les transformations
numériques, calcul de la texture a partir des contours, les éléments structurels, probabilités de
cooccurrences spatiales des niveaux de gris, longueurs des niveaux de gris et les modéles

autorégressifs (Haralick. 1979).

e Les méthodes structurelles

Les modéles purs structurels de texture (Haralick. 1982) présument que les textures sont
constituées de primitives formant des motifs répétitifs dans les directions de I’espace de
maniére quasi-réguliére et tentent de décrire les régles qui régissent leur organisation spatiale.
La description de ces primitives et leurs régles de placement peuvent étre utilisées pour
décrire les textures. L'identification et la localisation d'une primitive particuliére dans I'image
peuvent étre liées de maniére probabiliste a l'identification et a la distribution de primitives
dans leur voisinage. Ces modeles sont les meilleurs pour décrire les textures ou il y a une
grande résolution de I’image.

Nous distinguons trois approches structurelles pour la mesure de la caractérisation de la
texture de I’image : les méthodes structurelles classiques, les méthodes syntaxiques et les

méthodes ensemblistes (Amroun. 2013).

e Les méthodes basées sur des modéles
Les méthodes d’analyse de la texture a base de modeles se basent sur la construction d’un
modele d’image permettant de décrire une texture ainsi que d’en générer.
Les Champs de Markov et les fractales sont les deux méthodes les plus utilisées dans cette
catégorie. La dimension fractale est utilisée pour mesurer la rugosité d’une texture et la

répétitivité (spatiale ou a différentes résolutions) d’un motif (Journet et al. 2007).

e Les méthodes de traitement du signal
Les recherches psychophysiques ont démontré que le cerveau humain effectue une analyse de
fréquence de I'image (Tuceryan et al. 1998). En effet, les méthodes utilisant des primitives
issues du traitement du signal sont idéales pour caractériser les textures du fait que ces outils

permettent de détecter des caractéristiques de fréquences et d’orientations tout en fonctionnant
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dans le domaine fréquentiel. Les transformées de Fourier, Gabor ou Ondelettes sont largement
utilisées dans ce sens (Journet et al. 2007).

1.5.2. Les descripteurs de la texture

L’objectif principal de l'analyse et la caractérisation de la texture est la reconnaissance de
texture. En effet, les propriétés texturales des régions ont été appelées a de nombreuses
reprises dans les applications de la segmentation et la classification d'images. Si nous
demandons a un observateur humain de décrire la texture, nous distinguons généeralement les
descriptions qualitatives suivantes : fine, grossiere, foncée, grainée, lisse, avec un changement
d'intensité dans certaines directions... etc. Ce qui implique la quantification de ces propriétés
en déterminant des signatures texturales qui consistent en des caractéristiques numériques
mathématique servant a identifier la texture précisément de maniere a rendre la
reconnaissance par machine possible. Ces caractéristiques peuvent étre extraites a partir du
ton et de la structure d'une texture (Haralick. 1979) (Haralick. 1982). Le ton se base sur les
propriétés d'intensité des pixels au sein de la primitive, tandis que la structure consiste en la
relation spatiale entre les primitives.

Les pixels se caractérisent par leurs emplacements ainsi que leurs propriétés tonales. De ce
fait, les primitives de textures consistent en un ensemble contigu de pixels ayant des
propriétés tonales ou régionales, elles sont décrites par leur intensité moyenne, intensité
maximale ou minimale, ou bien par leur taille, forme... etc.

La relation spatiale des primitives peut étre aléatoire ou dépendante et la description de la
texture de l'image se réalise a travers le nombre et les types de primitives ainsi que leur
relation spatiale.

Diverses contributions a la définition des propriétés visuelles de la texture ont été faites dans
le passé, en effet, les chercheurs en vision par ordinateur se sont basés sur des descripteurs de
la texture tels que la régularité, le désordre et l'orientation globale. Nous citons les travaux
pionniers de Bajscy (Bajscy. 1973) qui a décrit des sceénes comme homogenes ou
directionnelles et a essayé de les combiner avec des descripteurs dans le domaine de Fourier,
et celui de Tamura et al (Tamura et al. 1978) ou toutes les descriptions ont été tirées de leurs
point de vue subjectif et ne correspondaient pas aux descripteurs de Fourier, puis les auteurs
ont généralisés leur description en utilisant des motifs de texture plus représentatifs et en
considérant les caractéristiques de la grossiéreté, le contraste, la directivité, la régularité et la

rugosité comme importantes dans la caractérisation de la texture. Suivi des travaux réalisés
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par Laws (Lawsl. 1980) qui a considéré un ensemble de descripteurs jouant un rdle important
dans la description de la texture consistants en : l'uniformité, la densité, la grossiereté, la
rugosité, la régularité, la linéarité, la directivite, la direction et la fréquence et celui de Moses
et King (Mose et al. 1989).

Rao et Lohse (Rao et al. 1993) ont mené une expérience psychophysique similaire a celles de
Tamura et al. (Tamura et al. 1978) et Moses et King (Mose et al. 1989) qui leur a conduit a la
considération de la régularité, la directivité et la complexité comme étant les plus importantes
caractéristiques perceptive de textures par rapport a un observateur humain. Contrairement a
Tamura et al et Moses et King qui ont utilisé le maximum de vraisemblance et la distance
euclidienne pour la mesure de la similarité entre les textures.

Lister la totalité des outils caractérisant les textures est impossible, en effet, il existe divers
techniques d’extraction de descripteurs texturaux. La transformée de Fourier a été parmi les
premiéres techniques utilisées pour I'analyse de la texture (Lendaris et al. 1970) (Bajcsy et al.
1976) (Eklunch. 1979).

Haralick a proposé la matrice de co-occurrence des niveaux de gris de I’image qui indique,
dans une image I le nombre d’apparitions de couples de pixels ayant des niveaux de gris (i, j)
selon une direction et un déplacement donné (d = (dx,dy)). Des descripteurs calculés sur la
matrice de co-occurrence permettent de caractériser la régularité, la répétitivité et le contraste
des textures.

Les Champs de Markov bidimensionnels ont été proposés par Hassner et Sklansky (Hassner et
al. 1978), Kaneko et Yodogawa (Kaneko et al. 1982), Kashyap et al. (Kashyap et al. 1982),
Dunn et al. (Dunn et al. 1988), Merouani (Merouani. 1999) pour I'analyse et la caractérisation
de la texture. La morphologie mathématique (Aptoulai et al. 2011) s'appuie sur l'analyse
spatiale des images a travers un motif appelé élément structurant (SE) et consiste en un
ensemble d'opérateurs non linéaires qui sont appliqués sur les images selon ce SE. Ainsi, la
morphologie mathématique peut étre considérée comme une alternative pertinente a d'autres
techniques d’analyse d'image comme les approches purement statistiques ou les approches
linéaires.

Nous pouvons citer également la matrice des longueurs de plages dont sa construction se fait
en recherchant des successions ou plages de pixels par rapport a un niveau de gris et un angle
précis (Rosenberg et al. 1999); et la fonction d’auto-corrélation permettant 1’obtention
d’informations sur les caractéristiques d’une texture donnée, en effet, si la texture est

grossiére c'est-a-dire ayant des motifs larges alors la fonction baisse lentement par

34



Chapitre I : Analyse d’image et vision par ordinateur

I’augmentation de la distance d’analyse. Autrement, si la texture est fine c'est-a-dire ayant
des petits motifs peu espaces alors la fonction décroit rapidement (Uttama et al. 2005).
Dans (Haralick. 1982) (Tuceryan et al. 1998) (Baharati et al. 2004), les auteurs évoquent deux

états de I’art trés intéressants sur les différents outils permettant de caractériser la texture.

1.6. La vision par ordinateur

La vision permet aux humains de percevoir et de comprendre le monde qui les entoure, la
vision par ordinateur vise a reproduire l'effet de la vision humaine en percevant
électroniquement une image (Sonka et al. 2008). Nous désignons par reproduire 1’effet de la

vision humaine, simuler ou imiter les systémes humains.

En contre partie, donner a 1’ordinateur la possibilité de voir n'est pas une tache facile, en effet,
nous vivons dans un monde a trois dimensions (3D), et quand les ordinateurs tentent
d'analyser des objets dans I'espace 3D, les capteurs visuels disponibles comme les caméras de
télévision, donnent généralement des images bidimensionnelles (2D), et cette projection en un
nombre inférieur de dimensions encourt une énorme perte d'informations. Nous pouvons
trouver des équipements fournissant des images (3D), cependant, I'analyse de ces données est
nettement plus compliquée que les données (2D), de plus, parfois la tridimensionnalité est
moins intuitive. La majorité des techniques de vision par ordinateur se basent sur les résultats
issus des méthodes de mathématiques, reconnaissance de formes, intelligence artificielle,
psycho-physiologie, informatique, électronique, et d'autres disciplines scientifiques.

La création ou I’utilisation des algorithmes ainsi que des dispositifs d’analyse d’image
numeérique, est conditionnée par la prise en compte des principes de la perception humaine de
Iimage. Lorsqu’un humain analyse une image, il exprime I’information contenu au sein de
cette derniere en utilisant des descripteurs faciles a percevoir, c’est des descripteurs psycho-
physiques tels que la couleur, le contraste, les contours, la forme, la texture...etc.

L'analyse de la texture est un domaine important pour la vision par ordinateur. En effet, la
majorité des surfaces naturelles présentent une texture et un systéme performant de vision doit
étre capable de distinguer la texture de 1’environnement pour lequel il a été congu.

La question suivante est en ordre : quels sont les processus visuels qui permettent de séparer
une région saillante du fond a l'aide d’un repére de la texture ? Cette question est la
motivation de base des psychologues pour étudier la perception de la texture ainsi que les

chercheurs en analyse d’image et vision par ordinateur de caractériser cette texture a travers
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des descripteurs numériques pertinents permettant la discrimination des objets et régions
saillantes du fond représentant le reste de 1’image. Une autre raison pour laquelle il est
important d'étudier la psychophysique de la perception de la texture, est que les performances
des différentes techniques de caractérisation de la texture sont évaluées par rapport a la
performance du systeme visuel humain faisant la méme tache.

Motivées par le grand intérét qui a été attribué a I’analyse de la texture en psychophysique
ainsi qu’en analyse d’images et vision par ordinateur, nous nous sommes basées sur la
caractérisation de la texture par les lois puissance : Zipf et Zipf inverse pour 1’analyse des
images. En effet les lois puissance utilisées permettent la simulation du systeme visuel

humain pour la segmentation d’une région saillante au sein d’une image.

1.7. Difficulté de la vision par ordinateur

Beaucoup de raisons font que la vision par ordinateur soit assez complexe, nous citons (Sonka
et al. 2008) :

1. La perte d'informations suite au passage du 3D a 2D, en effet, ¢c’est un phénomeéne qui se
produit durant la capture d'image par un appareil photo. Les propriétés géométriques de 1’ceil
humain et de 1’appareil photo ont été approchées par un modeéle sténopé depuis des siecles
consistant en une boite avec un petit trou. Nous distinguons un probleme dans le modele
sténopé, celui du fait que la transformation projective voit un petit objet a proximité de
I'appareil similairement a un grand objet a distance de la caméra. Dans ce cas, un étre humain
utilise un étalon pour deviner la taille réelle de I'objet, en revanche, I'ordinateur ne le posséde
pas.

2. L’interprétation de I'image constitue lI'outil principal de la vision par ordinateur en abordant
des problémes dont les humains résolvent a leur insu. Durant I’interprétation d’une image par
un étre humain, ce dernier utilise des connaissances et des expériences précédentes pour les
porter a l'observation courante. En effet, I'étre humain a une capacité permettant la
représentation des connaissances a long terme ainsi que leur utilisation pour résoudre de
nouveaux problémes. L'intelligence artificielle s’est investi plusieurs dizaines d'années dans
des tentatives de doter les ordinateurs avec une capacité de comprendre des observations, et
malgré que les progres étaient énorme, cependant la capacité pratique d'une machine a
comprendre les observations reste tres limitée.

De la logique mathématique et du point de vue de la linguistique, l'interprétation des images

peut étre considérée comme une interprétation de cartographie :
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Données d'image =» modeéle.

Le modéle (logique) signifie un monde spécifique dans lequel les objets observés font sens.
Un exemple pourrait étre, de noyaux de cellules dans un échantillon biologique, riviéres dans
une image satellite, ou des parties dans tous les processus industriels en cours de vérification
de la qualité. Il peut avoir plusieurs interprétations d'une méme image. L’intégration de
I'interprétation a la vision par ordinateur nous permet d'utiliser les concepts de la logique
mathématique, linguistique comme syntaxe et sémantique.

3. Le bruit est présent de facon inhérente dans chaque mesure au sein du monde réel. Son
existence appelle aux outils mathématiques pouvant 1’¢liminer. En contre partie, des outils
plus complexes rendent l'analyse d'image beaucoup plus compliquée par rapport aux
méthodes standards.

4. Les quantités des images et des sequences vidéo sont énormes. Par exemple une feuille de
papier A4 numérisée monochromatique a 300 points par pouce (ppp) a 8 bits par pixel
correspond a 8,5 MB. Citons un autre exemple d’une vidéo RGB de 24 bits couleur 512x768
pixels, 25 images par seconde, rend un flux de données de 225 MB par seconde. Cela
nécessite la conception d’un traitement simple et pertinent, dans le cas contraire, il serait
difficile d'obtenir des performances en temps réel, c'est a dire, pour traiter 25 ou 30 images
par secondes.

5. La mesure d’intensité lumineuse ou du rayonnement dépend de I'éclairement énergétique
c'est-a-dire le type de la source de lumiére, la position de l'observateur...etc. Un lien direct
entre I'apparence des objets dans les scénes et leur interprétation est distingué.

6. L’utilisation d’une fenétre locale par l'ordinateur qui voit I'image a travers un trou de
serrure, rend difficile la compréhension du contexte plus global, or que nous avons besoin
d’une vision globale pour I’interprétation d’une image, en effet, les algorithmes d'analyse
d'images analysent un bac de stockage particulier dans une mémoire opérationnelle et son
voisinage local; il est souvent trés difficile d'interpréter une image si elle est percue

uniquement localement ou si seulement quelques trous de serrure locaux sont disponibles.
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1.8. Conclusion

L’analyse d’image et la vision par ordinateur présentent un champ de recherche actif
s’évoluant de plus en plus, par conséquence, une pléthore de techniques a été proposée dans la
littérature. L’interprétation de I'image constitue I'outil principal de la vision par ordinateur en
abordant des problémes dont les humains résolvent a leur insu, nous nous focaliserons sur cet

enjeu durant 1’¢laboration de cette these.

En géneéral, si nous cherchons a mettre en valeur les différents éléments du contenu de
I'image, les relations qui semblent les plus simples a appliquer sont les relations linéaires vu
leur simplicité de calcul, par contre elles sont tres limitées, en effet, il est difficile de
modéliser, avec précision, des phénomeénes complexes au moyen de simples modeéles linéaires
et il semblerait qu'aucune relation de ce type n’apparait de maniere évidente dans une image,
sauf lors de la détection des lignes. Les modeéles les plus complexes sont rarement exploités.
Toutefois, la nature semble étre essentiellement non linéaire et les lois gaussiennes ont montré

tout leur intérét d'un point de vue théorique, ainsi que dans les applications.

Par rapport a un modele linéaire, un modele en loi puissance présente 1’avantage de posséder
un degré de liberté supplémentaire consistant en 1’exposant de la loi puissance. Ainsi, ce point
fort d’une loi puissance justifie son efficacité dans la modélisation de phénomenes complexes
qui ne pourraient étre approximés avec une précision suffisante au moyen de modéles

linéaires.

Nous nous intéressons aux modeles de loi puissance de type: Zipf et Zipf inverse. Ces lois
sont intrinsequement appropriées pour la capture des régles de genération qui régissent
I'agencement des structures de base de la texture consistant en les primitives de la texture.

Ainsi, nous évoquons dans le chapitre suivant, en premier lieux, comment dans divers
phénomeénes naturels, des distributions en lois puissance s’observent. Evidemment, nous

mentionnerons par la suite leur application au domaine de I’imagerie.
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Chapitre Il. Leslois puissance

[1.1. Introduction

Nous allons montrer, a travers ce chapitre, commdans divers domaines, les lois puissance
de type Zipf et Zipf inverse s’appliquent pour ladglisation de phénomenes extrémement
différents. La loi de Zipf établie une relationtrenles fréquences d’apparition des attributs
d’'un phénoméne et le rang de ces attributs dansuite ordonnée, tandis que la loi de Zipf
inverse établie une relation entre les fréquencappdritions des attributs et le nombre
d’attributs ayant la méme fréquence d’apparition.

Une fois une définition des lois puissance estgni&r, nous détaillerons les lois puissance
dont nous nous intéressons tout au long de cediseth savoir, la loi de Zipf et de Zipf
inverse.

Evidemment, nous mentionnerons ensuite les difféseapplications de ces modeles de lois

puissance dans divers domaines, notamment celumdgerie.
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[1.2. Les principales lois puissance

[1.2.1. Qu’est ce qu’une loi puissance ?

Les lois puissance comme la loi de Pareto ou liesd® Zipf ont été largement rapporté dans
la modélisation de phénoménes réels distincts,ffety @ous observons des distributions en
lois puissance dans beaucoup de domaines scieesfiqphysique, biologie, psychologie,
sociologie, économie, linguistique). Elles permdtten effet de décrire tous les phénomenes
qui présentent une invariance d'échelle.

La loi puissance est une relation mathématiquesethdux quantités. Si une quantité est la
frequence d'un événement et l'autre est la tallle dvénement, alors la relation est une
distribution en loi puissance si les fréquencesimient trés lentement lorsque la taille de
I'événement augmente.

En science, une loi puissance est une relatione etdux quantitéx et y qui peut se

représenter par la formule suivante :
— ~b
y=ax (11.1)

Ou a est une constante dite constante de propodiité et b est une autre constante, dite
exposant, puissance ou encore degré de la loie@@sentation graphique dans un repére

(x,y) est mentionnée dans la figure 1l.1 suivante :

A

y

X

Figure 1l.1 Représentation d’'une loi puissance dangepere linéaire.
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Une loi puissance n'est évidemment pas linéairesnu@ie de ses propriétés intéressantes
réside dans le fait que l'on peut facilement see@@n a une relation linéaire par un
changement de variables. Ainsi les propriétés cesiaans le monde du linéaire pourront étre
utilisées pour simplifier les calculs.

Généralement, on représente les lois puissanceutanspére bi-logarithmique, c'est-a-dire
un repére dont aussi bien l'abscisse que l'ordonpa@dent des échelles logarithmiques
(Caron. 2004). Dans ce dernier, la représentatiaphjgue d’une distribution en loi puissance
est une droite, comme on peut le constater suglaef 11.2. Nous avons alorsIny=Ina-b
In x. Evidement, I'exposant —b de la loi puissamst lié a la pente de la représentation

linéaire dans le repére bi-logarithmique (Caror@40

Log ()

v

Log (x)
Figure 1.2 Représentation d’une loi puissancesdamrepere bi-logarithmique.

[1.2.2. La loi de Pareto

L’économiste italien Vilfredo Frédérico Damaso sammmeé par ses étudiants Marquis de
Paretd est le premier & mettre en évidence I'applicatdame loi puissance & un phénoméne
économique.

La premiére mise en évidence d’'une loi puissanétéafaite en 1897 par Pareto (Pareto.

1897). En 1906 il étudie la répartition des reveedas habitants de divers pays industrialisés

? Vilfredo Pareto est né le 15 juillet 1848 a Paitisuit les cours de physique mathématique. Vilfredbtient en 1864 le dipldme d'Ecole

supérieure, avant d'étre admis a I'Université deinTou il s'inscrit en sciences mathématiques efsigues. Il est devenu par la

suite un sociologue et économiste italien. Il acagpde nombreuses contributions importantes desisleux matieres, particulierement dans
I'étude de la distribution du revenu et dans Igseldes choix individuels. Il succéda a Léon Wadrds Chaire d'économie politique de

I'Université de Lausanne. Vilfredo Pareto est n®(9 ao(t 1923 a Céligny (Suisse).
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et constate que 80% des richesses appartiennéd8bae la population et ceci, quel que soit
le pays observe.
La loi de Pareto, aussi appelée loi des 80/20,uest loi empiriqgue inspirée par les
observations de Pareto: environ 80 % des effetdeeptoduit de 20 % des causes. Cette
« loi », bien qu'empirique, a été formalisée enh@atatiques par la distribution de Pareto.
En étudiant la répartition des revenus personnets iddividus dans les principaux pays
industrialisés, Pareto a constaté que cette répartiuivait une loi puissance.
Si nous évoquons la probabilité qu’'un individu d®iau hasard dans la population ait un
revenu X supérieur a une somme X, cette probaleditéonnée par la formule suivante selon
Pareto (Caron. 2004) :

P (X>X) = (X/%min) (11.2)

OuU xmin représente le revenu minimum et k est une coresfaotitive.

Donc, I'espérance mathématique du revenu est dqrarda formule suivante :

X=Xmin K/ (k-1) (11.3)

Ou la valeur de k caractérise la pente de la Higion et permet de mesurer 'inégalité des
revenus. Cette loi est valable pour tous les pa@maomie de marché (Caron. 2004).

Pareto a remarqué que les revenus, dans la soététént mal répartis. En effet, 80% des
richesses de ce monde étaient détenus par seul2fténte la population. Plus tard, d’autres
chercheurs ont pu constater que ce principe ét#ble dans d’autres domaines. La loi
suivante a été établie : 80% des effets sont gérpaéseulement 20% des causes ou, d’'une
autre maniere, 20% des causes générent 80% eé¢s eff

Dans la pratique, nous pouvons attester que : 888aétlamations proviennent de 20% des
clients, 80% du travail effectué dans une entrepest effectué par 20% de ses salariés, 80%
du chiffre d’affaire d’'une firme est réalisé parf2@e ses ventes, 20% des habitants de la
terre ont acces a 80% de I'eau potable, 20% deairements physiques apportent 80% des
résultats sportifs ou encore que seul 20% desnrdtions que nous traitons (journaux, tv,
radio, internet) constituent le 80% de notre savoir

Nielsen montre apres observation que dans le camtivenants sur le web, cette répartition

ne prend pas la forme 80/20 mais plutot une formeype 90/9/1 (loi de Zipf), avec :

«  90% des gens qui "observent en silence"” ('Lurkers’)
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« 9% qui interviennent peu, et

+ 1% qui donnent 90% des contributions.
[1.2.3. La loi de Zipf

La loi de Zipf (Zipf. 1949) a été mise en évidepee le linguiste américain George K. Zipf
L’idée d’étudier le langage de la méme facon quphgsiologiste étudie le rythme cardiaque
lui était venue quelque dix ans plus tét. En lueaant a introduire dans I'étude du langage et
de la science humaine, les méthodes de la stawstign effet, I'intitulé de son sujet de
doctorat était : « La frequence d’emploi considégde tant que facteur déterminant des
changements phonétiques, dans I'évolution du lamgagle plus, son étude parue en 1932 :
« Selected Studies of the Principle of Relativegbescy in Language » I'entrainaient dans
cet axe.
En 1935, sa méthode d’approche s’est préciséen&vihit qu’'un pas a franchir pour aboutir
aux ambitieuses syntheses qu'il a publié en 1948 daHuman Behavior and the Principle of
Least Effort », désignant son ceuvre maitresse.
Suite a des analyses statistiques effectuées suratgments de textes, Zipf a conclu que la
longueur d’'un mot est étroitement liee a sa fréqaeiapparition. En effet, autant que la
fréquence est grande, plus bref est le mot.
De plus, Zipf a constaté que le mot le plus fréquemt utilisé revenait dans le texte étudié en
moyenne tous les dix mots, le second mot le plaguemment utilisé dans l'ordre des
fréequences, revenait tous les vingt mots et lesigoie mot tous les trentes mots et ainsi de
suite. Il est a noter que nous n’observons pae dittribution des mots d’un texte que si nous
les classons par ordre décroissant de leur frégu@apparition.
Selon la loi de Zipf, les fréquences d’appariti@s anots classés par ordre décroissant de leur
fréequence d’apparition s’organisent suivant uneplassance (Caron. 2004). En effet, si nous
désignons par F la fréquence d’apparition du matdg r dans la suite, la relation est donnée
par la formule suivante :

F=ar (1.4)

3 George Kingsley Zipf est né a Freeport dans ldikrie 7 janvier 1902. Il poursuit ses études diége Harvard, qu'il quitte en 1924 pour
aller a Bonn et a Berlin ou il a terminé ses étud®s1930, il passe un doctorat de philologie capauis enseigne l'allemand jusqu'a sa
mort, le 25 septembre 1950. Zipf est presque emtiént inconnu du public francais, en effet, auceises ouvrages, pas méme son ceuvre
maitresse Human Behavior and the Principle of LE#stt, n'a été traduis en Francais. Quant au Gtamousse, il ignore completement le
linguiste et son ceuvre. Malheureusement, seulinigsistes et quelques théoriciens de l'informaseament le rdle de pionnier gu'il a joué
dans le domaine de la linguistique statistiquesCéa 1935 que parut le premier grand ouvrage deg8eKingsley Zipf (Bully. 1969) : The
Psycho-Biology of Language, an Introduction to DyiaPhilology, dont le titre indiquait sans équiveqque I'auteur n’entendait pas s’en
tenir & la maniére classique d’'aborder les prob&imeuistiques.
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Dans cette formule, a e sont deux constantes positives. La valeur de laspocea
caractérise la loi puissance. Selon cette apprdiomde produit rang-fréquence est constant
et la fréquence des mots est inversement propositEna leur rang.

Zipf a porté ses travaux originaux sur la languglaiee écrite. Le premier ouvrage sur lequel
a travaillé Zipf pour mettre en évidence sa loilesbman « Ulysse de James Joyce dont il a
montré la validité de cette derniére; tandis qudolade Zipf s’est révélée passablement
valable pour leyiddish comme pour un certain nonmiieaiteurs d’ceuvres d’ancien ou de
moyen allemand.

Nous allons présenter dans le tableau Il.1 I'arafyllysse de James Joyce (Bully. 1969):

Tableau 1.1 Résultat de I'analyse d’Ulysse de Jadwg/ce par Zipf.

Rang Frequence f x r = constante
10 2653 26 530
20 1311 26 220
30 926 27 780
40 717 28 680
50 556 27 800
100 265 26 500
200 133 26 600
300 84 25 200
400 62 24 800
500 50 25 000

1 000 26 26 000

2000 12 24 000

3 000 8 24 000

4 000 6 24 000

5000 5 25000

10 000 2 20 000
20 000 1 20 000
29 899 1 29 899

Ce tableau a été reproduit d’aprés Human Behavidrthe Principle of least Effort: An

Introduction to Human Ecology (Zipf. 1949).
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Si nous observons le contenu du tableau, nous peuwwmnstater que la fréquence
d’apparition ou d’emploi du second mot est la néoitie celle du premier mot, celle du
troisieme mot est le tiers du premier mot et abhsisuite, la formule suivante est alors
déduite :

r x f = constante g)I.

Ou restle rang et f est la fréquence.
La figure I1.3 montre la représentation graphiguengd un repere bi-logarithmique de la
fréequence en fonction du rang des 298 000 motslgest) de James Joyce (courbe A) et de

43 900 mots de journaux quotidiens (courbe B)iglael droite C illustre la loi de Zipf.

Figure 1.3 La fréquence en fonction du rang de8 mots d’Ulysse de James Joyce
(courbe A) et de 43 900 mots de journaux quotidigosirbe B), la ligne droite C illustre la
loi de Zipf. Source [(Bully. 1969)]

Depuis les travaux originaux de Zipf, des répantisi de la fréquence des mots selon une loi
puissance ont été observées par de nombreux adesglivers langues. Citons par exemple
Miller (Miller et al. 1958) ou Dahl (Dahl. 1979) pola langue anglaise, Lua (Lual. 1994)
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pour le chinois, Billmeier (Billmeier. 1969) pouallemand et Kalinin (Kalinin. 1964) pour le
russe. En effet, en variant les sujets, les auttues langues, les courbes ont tendance a avoir
la méme allure. De ce fait, la variété, la prolhhidinsi que la distribution des mots sont

presque identiques pour divers langues.

I1.2.4. La loi de Zipf inverse

Une seconde loi puissance a été mise en évidemcgigfasuite a ses travaux sur la langue
anglaise qui est nettement moins connue que laahg-frequence, malgré sa découverte par
Zipf des 1935. Il s’agit de la loi de Zipf inverse.

La loi de Zipf décrit la répartition statistiguesdmots, en contre partie, la loi de Zipf inverse
décrit la répartition statistique des fréquences owts. En effet, d’'aprés la loi de Zipf
inverse, le nombre de mots distincts ayant uneufrgége d’apparition donnée dans un texte
suit une loi puissance (Caron. 2004). Le nombnedéf mots apparaissantdis dans le texte

est exprimé par la formule suivante :

()= Af (11.6)

Dans cette formule, A gtsont des constantes.

Contrairement a la loi de Zipf qui s’intéresse anats les plus fréquents ; il convient de
préciser que la loi de Zipf inverse met en évidelesemots dont la fréquence d’apparition
dans le texte est faible. Trente ans plus tara,&té reproché a Zipf d'étre allé trop loin dans
I'interprétation de ses résultats (Van de Wallal.e2006). Deux principales objections ont été
soulevées contre la loi de Zipf. La premiéere faitoir d’un point de vue mathématique que la
loi de Zipf est une conséquence des propriétésodemiles elles-mémes, ce qui indique que
tout texte génére aléatoirement produira la laZigeé (Herdan. 1960) (Li. 1992). Le deuxiéme
groupe d'opposition est fondé sur l'argument caueol de Zipf est linguistiqguement
superficielle et manque toutes les structures phesde la langue (Miller et al. 1963). Un
débat sur l'exactitude de la loi de Zipf s’est pigdnéanmoins, hombreuses écoles de
linguistes continuent a travailler avec I'approate Zipf de la langue comme un systeme
d'auto-régulation dans leurs recherches. En efteis admettons, aujourd’hui, qu’en mettant
I'accent sur le caractéere stochastique des prosesmactérisant les sciences sociales, qu’en
multipliant lui-méme les statistiques, les courla@ssi que les graphiques, le linguiste

ameéricain G. K. Zipf a forgé un outil intéressardup I'analyse des données dont les
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recherches effectuées actuellement montrent linthble fécondité (Pinto et al. 2012). La loi
de Zipf est susceptible d'étre suivie dans diveEnpmenes, nous évoquerons dans la section

suivante les différents domaines d’applicationldesde Zipf.

[1.3. Les domaines d’application des lois de Zipf
11.3.1. La loi de Zipf et population des villes

Ce sont les travaux pionniers d’Auerbach (Auerbetchl. 1913), qui ont révélé que le produit
de la taille de la population d'une ville par sang dans une distribution semble étre a peu
prés constant pour un territoire donné. Cette éaudpporté un nouvel intérét pour I'étude de
la distribution de la taille des villes par de nomix chercheurs, notamment Zipf dans
« National Unity and Disunity » qu'il a publié ef4ll, puis dans « Human Behavior and the
Principle of Least Effort », (Zipf. 1949). En efféé phénomene a été observé en premier au
Brésil, puis au Maroc et dans divers pays. Zipirag que si I'on classe les villes par ordre
décroissant de population, la fonction de répartitile la population en fonction du rang de
chaque ville dans la séguence suit une loi puissaeg I'exposant de la loi puissance est
proche de 1. En utilisant la base de données a&ens, Zipf étudie, alors, la distribution
rang taille de 256 villes australiennes de plu8@@0 habitants en 1921 (Zipf. 1949). D’aprés
Zipf, si x est la variable associant a chaque \aepopulation, la fonction densité de x suit
bien une loi de Pareto comme indiqué sur la forrsuleante (Schaffar. 2008):

f(x) = Cx* (11.7)

Ou f(x)dx désigne le nombre de villes ayant uneutettipn comprise entre x et x+dx, C est

une constante présentant la taille relative a les gjrande ville du pays et a un degré
d’hiérarchisation. Donc, la fonction de répartitioomplémentaire qui sera associée a x est
(Schaffar. 2008) :

Fo(x)=Pr(X>x)=[ f(t)dt = [ Ct—"dt

= Cx*Ya -1 avec a>1 (1.8)

Pr (X>x) est la probabilité qu'une ville possedeeupopulation supérieure a X. Si nous

rangeons les villes, selon leur taille, comme suit
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X1>X2>X3>....>%>....>X,, €n posant r(x) le rang de la taille de la villegus obtenons :

Pr (X>x) =2 (11.9)

n
En prenant en considération la relation (11.8), s\pauvons déduire I'égalité suivante :

e
n

=—x*"avec a>1 (11.10)
Si nous posons : kf_’i1 et f = a-1 (ave@ > 0), nous obtenons (Schaffar. 2008) :

r(x) = k x* (1.11)

Ou k présente un parameétre dépendant de la taille plus grande ville g un coefficient de
hiérarchisation, désignant le coefficient de Par&o effet, la relation linéaire entre les
logarithmes de rang et de taille est associéevansion la plus connue de la loi rang taille
stipulant que le rang d’une ville prise soit inverent proportionnel a sa taille (Schaffar.
2008) :

Inr(x) =4 1 nx + 1 nk (1.12)

Sip soit égal a 1, nous obtenons la loi de Zipf conmdéqué dans la figure 1.4 suivante :

I

S

Log de la Taille des Villes

3.5

00 0.5 10 15 20 25
Log du Rang

Figure 1.4 La relation entre le logarithme du raatde logarithme de taille des villes pour
B = 1(loi de Zipf). Source : [(Zipf. 1949)]
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Gabaix (Gabaix. 1999a) (Gabaix. 1999b) a dérivéaxpication statistique de la loi de Zipf
pour les villes, en effet, il a constaté que girl@issance urbaine des divers régions d’'un pays
est différente mais d’une autre part, que danswhaggion la répartition de la population suit
une loi puissance avec un exposant différent, ddactépartition totale doit suivre une loi
puissance.

Le modeéle a été testé sur la population urbaineEats-Unis. La figure Il.5 montre une

représentation graphique de cette répartition. Nmusrons constater que la distribution de la
population suit une distribution en loi de Zipf.

Log of the Rank

.

e

0 T T T T
5.50 6.50 7.50 8.50 9.50
Log of the Population

Figure 1.5 Distribution de la population des pipales villes aux USA. Source [(Gabaix.
1999b)]

En 2000, Overman et loannides (Overman et al. 2008)mplémenté un test pour vérifier la
validité de la loi de Zipf et ont, en effet, confié cette validité pour les villes des états unis,
méme si certaines variations étaient présentes ldanaleur des coefficients de Zipf au
niveau de la taille des villes. Par la suite, nagnolr chercheurs notamment Gabaix et
loannides (Gabaix et al. 2004), Nishiyama et Ogalishiyama et al. 2004), Soo (Soo. 2005)
comparent les résultats obtenus par difféerentsagtiurs dans le but de déterminer le sens de
leur biais et proposer une correction adéquatalylla pas, malheureusement, d’étude qui
évoque une comparaison judicieuse des méthodasmbgi®n connues. En effet, en 2005, les
travaux de Soo (Soo. 2005) portaient sur un tesa dalidité de la loi de Zipf pour les villes
de 73 pays, l'auteur a révélé que la loi de Zigfté rejetée dans une proportion importante

des 73 pays étudiés. Il a soutenu que I'économiiéiquee pourrait étre le principal facteur
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influencant la distribution de la taille des villeNitsch (Nitsch. 2005) a considéré 515
estimations de I'exposant de Zipf a partir de 2@ &t de la distribution de la taille des villes.
L'étude a porté sur un large éventail de différeetsitoires ainsi que périodes de temps.
L’auteur a conclu que la loi de Pareto était unlle@i ajustement pour la distribution de la
taille des villes plutét que la loi de Zipf.

Dans la littérature récente sur la loi de Zipf, gwément, en 2008, Alexandra Schaffar
(Schaffar. 2008) asserte que la loi de Zipf car&®da distribution de la taille des villes en
conditionnant, actuellement, toute tentative dliptétation des mécanismes économiques qui
régissent la formation et I'évolution des hiéraeshiirbaines dans un pays. En 2010, Giesen et
al. (Giesen et al. 2010) ont introduit la distribat en double Pareto log-normale pour
modéliser la taille des villes. Les auteurs oritadtides données de huit pays et leurs résultats
ont montré que la distribution en double Paretorognale était un bon moyen pour la
modélisation des villes ayants divers tailles. aateurs ont mentionné que cette loi puissance
est compatible avec la loi de Zipf dans un grandnbre de villes, ce qui démontre
l'indiscutable pertinence de la loi de Zipf dangriadélisation des distributions rang taille des
villes, et que ces derniéres obéissent bien a el@ipf. En 2012, la répartition des grandes
villes américaines a été analysée; résultant ervBi@3 dans le rang. New York était la plus
grande ville, avec 8.336.697 habitants (Tenreiraihdao et al. 2014). La figure 11.6 suivante
correspond au rang/fréquence graphique ou nougatons que la répartition de la taille des

villes obéit clairement a une distribution en laigsance.

y = 0.0022x-138
R# = 0,9962

0.1

0.01

rank/max(rank)

0.001
0.01 0.1 1

size/max({size)

Figure 1.6 Distribution des grandes villes aménes. Source [(Tenreiro Machado et al.
2014)]

50



Chapitre 1l : Les lois puissance

Qualifiee jadis de mystere urbain par Krugman (Knag. 1996), la loi de Zipf est devenu
actuellement 'un des faits les plus frappants @némie, voir plus, en sciences sociales de

facon générale (Gabaix et al. 2004).

[1.3.2. La loi de Zipf et internet

Nombreux chercheurs ont observé I'existence deiloigion en lois puissance sur Internet.
Nous pouvons citer Glassmann (Glassman. 1994), £anhhl (Cunha. 1995) et Breslau et al
(Breslau. 1999).

En s’appuyant sur les propriétés de la loi de,Zjlhssmann avait con¢u un cache pour un
relais sur le réseau. Au sein de ce cache, il y deestockage des pages Web les plus
frequemment consultées dans le but de rendre lewgement accélére.

La mise en cache présente deux avantages : prengigrepuisque les demandes sont servies
immédiatement du cache, le temps de réponse dbiaigrius rapide que de contacter le
serveur d’origine. Deuxiemement, la mise en cacheéoonomiser la bande passante en
éliminant les transferts redondants dans les laidoternet a distance.

Notons, que l'efficacité de la mise en cache dddertement sur I'existence de la loi de Zipf.
La conception de ce cache a été basée sur des élifeletuées sur le trafic existant. En effet,
ces derniéres ont montré que la frequence des ktatisns des pages Internet obéit a une
distribution en loi puissance et donc, peut étrel@liece par la loi de Zipf.

Cunha et al (Cunha. 1995) ont analysé la stratbgi¢ les utilisateurs d’Internet explorent le
Web. En effet, leur analyse a visé l'historique geges consultées au sein d’'une salle
d’Internet d’une université. Les constatationsggiar les auteurs étaient les suivantes : si I'on
classe les pages internet par ordre décroissampbaddre de consultation, la fréquence de
consultation des pages ordonnées par ordre déanbvidans une suite en fonction de leur rang
obéissait a une loi puissance désignant la loiigé BIne seconde constatation était féte par
les auteurs, a savoir que, les pages HTML somnillesfréquemment consultées, de ce fait, les
utilisateurs d’Internet ont tendance a préféremdiesuments les plus petits. Cette constatation
a permis d’appliquer la procédure de cacher lesmeats les plus petits en premier lieu dans
les caches afin d’optimiser la conception de ceri€ies d’'une part et dsatisfaire une grande
partie des demandes des utilisateurs d’'une aatte p

L’observation des distributions en loi de Zipf amépiré Breslau et al. (Breslau. 1999) pour la

conception d’'un cache ou les requétes sont rémamisnt la loi de Zipf. Par conséquent, le
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pourcentage des pages désirées au sein du cadhknéairement par rapport au logarithme
de la taille du cache.

En 2000 Cockburn et McKenzie (Cockburn et al. 20@@sentent: What do Web users do?
An empirical analysis of Web use. Les auteurs enteilli les données a partir des fichiers
history.dat et bookmark.html du navigateur Netscpper 70 utilisateurs tout au long de 4
mois (Octobre 1999 jusqu’a Janvier 2000). Les desrmbllectées consistaient en la notation
pour chaque page, de son URL, du nombre de viaites les dates du premier et du dernier
accés. Parmi les constatations fétes par CockbtrMoKenzie, nous distinguons une
croissance reguliere des pages visitées dans Igsteansi que I'observation d’un
comportement de type loi de Zipf de la visite daggs, en effet, peu de pages sont visitées
trés régulierement et beaucoup de pages sontessitgement, cela, par chaque utilisateur.
En fait, généralement, les utilisateurs utiliserst ftaccourcis pointant vers les deux pages les
plus visitées.

Dans (Adamicet al. 2002), les auteurs affirment ¢tpdoi de Zipf régit de nombreuses
fonctionnalités de I'internet. En effet, les obsdiians de distributions de type loi de Zipf ont
de fortes implications pour la conception et leckomnement de l'Internet. Citons I'exemple
de la connectivité des routeurs d’Internet quiuefice la solidité du réseau ainsi que la
distribution en nombre de contacts de messageilieaffecte la propagation du virus de
messagerie.

La figure 1.7 montre une série d'échelle des tigtions en loi puissance dans les dimensions
de sites Web en termes de nombre de pages qguilpartent, le nombre de liens qui est

donné ou recu d’autres sites et le nombre d'uiisa uniques visitant le site.
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Figure 1.7 Les distributions en loi puissance dssdimensions de sites Web en terme de a)
Nombres de pages qu’ils comportent, b) Nombre dieuirs, c) Le nombre de liens qui est

donné, et d) Le nombre de liens recu d’autres,sibesurées en 1997. Source [(Adamicet al.
2002)].

En 2004, Thomas Beauvisage (Beauvisage. 2004) guévia sémantique des parcours des
utilisateurs sur le Web, et a constaté suite adaipulation des données de trafic que quelles
gue soient les variables que nous considérongiscitar exemple l'intensité de trafic ou les
sites visités, les courbes de distribution obtenpessentent quasi-systématiquement des
allures Zipfiennes.

Ces constats statistiques nous menent d’ores &td&ffirmer que la navigation nous conduit

de plus en plus a I'exploration de nouveaux sipes, contre, a n’en revisiter que trés peu
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d’eux, en effet, si 'on consulte le corpus de @agede sites visités de chaque internaute,
nous distinguerons clairement les page et sitegésigju'une seule fois et ceux visités
régulierement.

Philippe Gambette (Gambette. 2006) a étudié le mendle résultats Yahoo pour tous les
nombres a 4 chiffres entre 1901 et 2006 comme d&gnesar la figure 11.8, et la loi de Zipf
était bien vérifiee comme mentionné sur la figle.effet le nombre de résultaié) semble
inversement proportionnel au nombreecherché. Pour visualiser cela un peu mieuxrawet

non pas la courbe dgx), mais celle de 1 000 000 0a(Y).

giﬁ.{r.':::ﬁm Années sur Yahoo de 1901 a 2009
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Figure 11.8 Distribution suivant la loi de Zipf dvombre de résultats Yahoo pour les années de
1901 a 2009. Source [(Gambette, 2006)]

Nous pouvons remarquer que globalement, les psortsbien proches de cette droite, a part
apres 2006. Mais en zoomant un peu plus commerélsr la figure 1.9, nous pouvons
constater que le comportement differe entre 1920@6. C'est donc plutdét deux segments de
droite qui semblent décrire le mieux les valeurtepbes, entre 1901 et 2006.
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Figure 11.9 Distribution suivant la loi de Zipf dvombre de résultats Yahoo pour les années de
1981 a 2006. Source [(Gambette. 2006)]

Nous nous attendions a visualiser plus clairemertaimes "années clé", comme 1914, 1918,
1939, 1945... C'est en effet le cas pour 1945 ques mbservons plus bas que prévu (étant
plus cité sur le net que 1944 ou 1946).

L'utilité de cette remarque est qu’elle serre aléer la pertinence des résultats chiffrés des
moteurs de recherche pour faire des statistigues.agira tout d'abord de déterminer
expérimentalement quelle loi semble la plus coerdpair exemple : il y a forte corrélation
entre 1X et le nombre de pages sur internet contenant igbrex pour x allant de 1901 a
1994, avex non divisible par 10). Si ca semble effectivem@ne le cas sur tous les moteurs,
le coefficient de corrélation trouvé permettraiévdiluer la qualité du moteur pour une
utilisation statistique.

Actuellement, la loi de Zipf gouverne toujours témnet. En Octobre 2013 (Tenreiro
Machado et al. 2014), il a été prouvé que sur iste e 500 domaines d’Internet, ayant
Facebook.com comme le plus largement utilisé etiddgo.edu comme le moins utilisé, avec
9.486.468 et 67. 628 les nombres de liens verddesaines Facebook.com et Uchicago.edu
respectivement. En effet, le nombre de lien vesd@maines suit toujours une distribution en
loi de Zipf. Méme constatation féte en Octobre 2@LBsi sur une liste de 500 pages
d’Internet ayant wordpress.org comme la plus lagygneonsultée et espn.go.com comme la
moins consultée, avec 3.556.485 et 25 765 les nesrde liens vers les pages wordpress.org

et espn.go.com respectivement.
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Nous constatons que sur Internet, la loi de Zipfue®e regle vu sa présence au niveau de
routeurs transmettant les données d'un emplacegéegraphique a l'autre, dans le contenu
du World Wide Web ainsi que dans la maniére danireernautes choisissent les sites Web
gu'ils explorent. En effet, l'omniprésence deolade Zipf dans le World Wide Web a permis

une meilleure compréhension des phénomenes derfigttou le Web peut étre modélisé par
un graphe, les pages du graphe sont les somméts Bens hypertextes sont les arcs. Le

nombre de liens entrants et sortants d’une paggistsbué suivant une loi de Zipf.

11.3.3. La loi de Zipf dans I'étude des signhaux sasres médicaux

Les perspectives trés intéressantes offertes marldis de Zipf ont amené Emmanuel
Dellandréa (Dellandrea et al. 2002) a évaluer pmrtinence dans l'aide au diagnostic des
pathologies liées au reflux gastro-oesophagien Ipaclassification de signaux sonores
meédicaux, a savoir, des enregistrements sonoresbiets xiphoidiens produits lors du
passage d'un bolus baryté a travers le sphincfériéuir de 'oesophage. La premiére étape
du processus consiste a coder les signaux sonfinedeales transformer en textes par une
analogie entre les signaux sonores et les textesffBt, pour la réalisation de cette tache, une
transformée en ondelettes a été calculée a dia=iigns dans le temps sur le signal sonore
enregistré. Ensuite a chaque positipnn profil est formé et codé pour la constitutionrd’
mot.

Ainsi un texte est obtenu qui est découpé en plusisous-textes d’environ une seconde
chacun dont I'enregistrement complet totalisant wingtaine de secondes environ.

L’étape suivante était I'analyse des sous-texteslgm lois de Zipf et Zipf inverse pour
I'obtention d’un ensemble de descripteurs, citdes:entropies liées aux lois de Zipf et Zipf
inverse, le nombre de mots distincts, le nombrel tdé mots, le nombre de mots dont la
fréquence d’apparition est de 1, le nombre totatclirrences différentes et la fréquence la
plus élevée.

Donc chaque signal sonore a été caractérisé paecieur descripteur. Evidemment, une
classification des signaux pour la détermination dasses auxquelles ces derniers ont la plus
grande probabilité d’appartenir est réalisée.

De bons taux de classification des bruits xiphaiglient été observé et pour divers codages,
citons I'exemple de celui de I'ordre de 92,86% Ipatilisation du codage TSC1 : transformée
en ondelettes continue. Nous pouvons constatefeguarimitives de Zipf sont bien adaptées

a la caractérisation des signaux sonores médicaux.
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Les distributions selon les lois puissance modélidevers autres phénomenes réels de la vie,
citons : la musique (Voss et al. 1975), la car@ésaéipn des systemes immunitaires (Burgos et
al. 1996), la détection d’arnaque (Huang et al.820@:s productions scientifiques (Perc.
2010), la croissance des réseaux sociaux (Zhaalg 2011)...etc. Les lecteurs intéressés sont
pointés vers des états de l'art (Pinto et al. 2qT2nreiro Machado et al. 2014) évoquant

I'application de la loi de Zipf ainsi que d’autress puissances dans divers domaines.

[1.4. Segmentation d’'une région saillante dans legnages par la loi de Zipf

et de Zipf inverse

Les lois de Zipf (Zipf. 1949), ont été largementisges pour la modélisation de nombreux
phénomenes naturels ainsi que d’autres phénoméasesciences humaines. Ce n’est qu’en
2002 dans les travaux de Caron et al (Caron €08R) que les lois de Zipf ont été utilisées
pour modéliser des phénomeénes bidimensionnels,cér $as images.

Généralement, les modeles utilisés pour I'analyseedimage sont des modéles linéaires, ils
sont simples a calculer, en revanche, tres limééseffet, il est difficile de modéliser, avec
précision, des phénoménes complexes comme l'imagenayen de simples modéles
linéaires.

Par rapport a un modéle linéaire, un modéle epu@sance présente I'avantage de posséder
un degré de liberté supplémentaire consistantexpdisant de la loi puissance. En effet, ce
point fort d’une loi puissance justifie son effidécainsi que puissance dans la modélisation
de phénomeénes complexes qui ne pourraient étr@xppFs avec une précision suffisante au
moyen de modéeles linéaires. Motivés par ces catiias, Caron et al (Caron et al. 2007) ont
contribué les lois de puissances : Zipf et Zipferse a I'analyse d’'image, ayant une structure
assez complexe, pour la détermination d’'une zométiét au sein de cette derniere.
L’'analyse d’'une image par les lois de Zipf consiste la modélisation de la fréquence
d'apparition des motifs dans les images selon dagsibditions en loi de puissance; par
conséquent, ces modeles de lois puissance permaleencaractériser la complexité
structurelle des textures dans les images. L’apatles images par les lois de Zipf et Zipf
inverse générent les courbes de Zipf et de Zipérisw, seules, ces courbes ne fournissent
aucune mesure de texture qui peut étre utilisé eoaescripteurs, en effet; l'information utile
dans les courbes doit étre extraite a travers uwsereble de descripteurs de texture

représentant I'information sur la distribution sak&t des niveaux de gris au sein de I'image.
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Ainsi, la technique d’analyse d’'images basée suldis puissances : Zipf et Zipf inverse peut
étre considérée comme une alternative pertinente giautres techniques d’analyse d'image
purement statistiques ou purement linéaires. Mathemement, elles ne sont pas encore aussi

appliguées que I'on pourrait s'attendre compte denleurs potentiels en analyse d’'image.

11.4.1. Définition d’'une région saillante

Une région saillante est une partie de l'imagegutgtéressante” pour l'analyse, ayants des
descripteurs visuellement et structurellement mhisfis du "fond”, représentant le reste de
I'image et englobant les éléments les plus éloiga@sapport a un point d’'observation. En
effet, cette région de l'image intéresse particaligent le regard humain en attirant son
attention et se définit subjectivement par rapparé dernier.

Nous avons évoqué dans le premier chapitre leérdiffes techniques de segmentation des
images, nous nous intéressons dans cette thésteehtdque de segmentation d'images par
extraction d’'une région saillante. Certaines mé#isode cette catégorie de segmentation
d'image se sont basées sur la modélisation deslarvihumaine de bas niveau, elles sont
inspirées par la maniere dont le systéme visuelaminfonctionne. En effet, I'attention
visuelle est généralement inconsciemment motivée@daibles niveaux de stimulation de la
scene tels que le contraste, l'intensité et laitexD'autres méthodes de saillance sont basées
sur le calcul des caractéristiques structurelle§rdage comme les ondelettes.

Nous nous intéressons a une méthode perceptusiée lsar 'analyse du contenu structurel
des images par les lois puissances : Zipf et Zipéiise, dont la région saillante détectée se
distingue du fond de I'image par une caractérigtigisuelle de bas niveau consistant en la
texture.

La figure 11.10 suivante illustre I'analyse du redgdaumain envers des images.
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Figure 11.10 Visualisation des directions supergssédu regard humain. Sur la gauche deux
exemples d'images, sur la droite, une visualisatlansuivi du regard. Les zones noires
correspondent aux lois puissance, les zones gfse®es et claires correspondent aux
exponentielles et gaussiennes, respectivement.ig god les petits carrés blancs représentent

la fixation humaine des points. Source [(Yanuleysk&009)].

Nous pouvons constater que I'humain fixe rarement regard aux régions présentant une
distribution gaussienne, cependant, il préferemwentrer sur les régions qui suivent des
distributions exponentielles et beaucoup plus &gions obéissants aux lois puissance.

Vu que les techniques de segmentation d’'une réga@ltante dans une image tendent a
simuler la maniere dont le systeme visuel humai@®our localiser les régions saillantes
dans les images, alors, les lois puissances shivaadéquate pour résoudre l'un des
problémes les plus difficiles en vision par ordeat a savoir la segmentation d’une région

saillante dans les images.
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I1.4.2. Les lois de Zipf et de Zipf inverse pour lanalyse des images numériques

Ces modeles de lois puissance originaires de tuibtique se sont avérés efficace pour
représenter la distribution des fréquences d’apparides mots sous la forme d'une loi
puissance. Cette distribution en loi puissancaéalécouverte en 1949 par Zipf (Zipf. 1949)
dans les textes rédigés en anglais, par la swete distributions selon la loi de Zipf ont été
observées dans toutes les langues naturelles. ©t H&rot. 1972), avec son intuition
coutumiere, a pensé que cette loi ne se vérifieupgguement aux messages linguistiques,
mais également pour les messages iconiques (y oitaprimages) ; elle a conclu que dans
les corpus analysés, le langage iconique Vérifimilale Zipf, avec une précision meilleure

gue dans la linguistique.

* Laloi de Zipf

La loi de Zipf est une loi empirique proposée p&r Lpf (Zipf. 1949). Elle peut étre décrite
comme suit: soit un ensemble topologiquement ordaten-uplets de symboles : U1, U2 ...
Um. Si nous les trions suivant I'ordre décroissnteur fréquences d'apparition notées : (N1
(1), N2 (2), ..., Nm (m)) et que nous associonkaqae n-uplet son rang dans la séquence. La

fréquence d'apparitiondy du n-uplet U de rang i est donnée par (Caron 08l7):

Nc(i) = k.i® (||.13)

Ou k et a sont des constantes.

* Laloi de Zipf inverse

Cette loi s'intéresse a la fréquence d'apparitioes dh-uplets dans un ensemble
topologiquement ordonnés de n-uplets de symbolais nous nous intéressons ici au nombre
de n-uplets ayant la méme fréquence d'apparitielonSa loi de Zipf inverse introduite par
GK Zipf (Zipf. 1949). Le nombre | de n-uplets ayamte fréquence d'apparition f est donné
par (Caron et al. 2007):

I(f) = a.f® (1.14)

Ou a et b sont des constantes.
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11.4.3. Analyse des images par les lois de Zipf de Zipf inverse

» Codage des motifs de I'image

Une image est composée de nombreux pixels organiggs le plan selon une matrice
rectangulaire, ses coefficients consistent enilmanx de gris des pixels de I'image qui sont
codés sous la forme d’'un entier entre 0 et 255.

Pour réaliser I'analyse des images par les loigipket de Zipf inverse, nous devons définir
les n-uplets de symboles a dénombrer. En effets tlagas des images ils seront des motifs
constitués de pixels adjacents de I'image centrésrs pixel (Caron et al. 2007).

Le motif M2k+1(i,j) de taille 2k+1 centré sur lexpi v(i,j) est défini comme suit pour k > 1 :

v(i—kj—k) . v(i—k,j+ k)
Moy+1= v(i,j)

v(i4+kj—k) . v(i+k,j+ k)
Les niveaux de gris de limage ne peuvent pas w@ilisés directement. En effet, nous
observerons un nombre de motifs différents tromd@rpour que I'on puisse constater une
distribution rang/fréquence suivant une loi puisgarPar conséquent, il est nécessaire de
définir un codage pour les motifs de l'image damsbut de réduire le nombre de motifs
distincts, de plus, le codage des niveaux de gridrdage permettra d'éliminer l'influence des

variations d’intensités des niveaux de gris deslpi

» Représentation graphique des lois de Zipf et de Zfpnverse

a) Construction de la courbe de Zipf

L’algorithme de construction de la courbe de Ziptipune image (Caron et al. 2007) consiste
a realiser un balayage séquentiel de 'image anemasque de capture de taille 3x3. Ensuite
a coder les motifs par un codage qui convient awpnEtés de I'image que nous visons a
mettre en évidence.

Nous comptons le nombre d’occurrences de chacunnaggs distincts dans lI'image en
rangeant dans un tableau tous les motifs rencotttué®n associant la fréequence d’apparition
relative a chaque motif.

Donc pour chaque motif rencontré, nous comparensiatif courant aux restes des motifs
présents dans le tableau, si nous trouvons qutildég présent, nous incrémentons sa

frequence d’apparition d’'une unité. Dans le castraine, nous l'ajoutons au tableau en
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mettant sa fréquence d’apparition a 1. Une formdge est balayée entierement, nous trions
les fréquences d’apparition des motifs selon uneodécroissant.

La fréqguence de chaque motif est tracée en fona®ison rang. Cette distribution en loi
puissance peut étre représentée dans un repesgabithmique, consistant en la courbe de

Zipf. Avec, en abscisse le rang R des motifs edrelonnée leur fréquence d'apparition.

b) Construction de la courbe de Zipf inverse

L’algorithme de construction de la courbe de Zip¥arse (Caron et al. 2007) consiste a
réaliser un balayage séquentiel de I'image avemasque de capture de taille 3x3. Ensuite a
coder les motifs par un codage qui convient awpétés de I'image que I'on cherche a
mettre en évidence et a compter les motifs. Poaquh valeur trouvée de la fréquence
d’apparition, nous dénombrons les motifs différeaytant cette frequence d’apparition.

Nous pouvons constater que la premiéere phase lgeritame est la méme que celle utilisée
pour la construction de la courbe de Zipf, en effedus balayons I'image et nous comparons
le motif courant aux motifs déja rencontrés damsdyge et donc présents dans le tableau tout
en rajoutons le motif dans le tableau s’il n’'y gas.

C’est au niveau de la seconde phase que l'algogitien construction de la courbe de Zipf
inverse differe par rapport a celui de la constauctle la courbe de Zipf, en effet, cette phase
consiste a compter les motifs ayant la méme fréopietiapparition que la fréquence
courante. Nous initialisons la fréqguence cherchéel,a ensuite nous parcourons
séquentiellement le tableau des motifs pour conlpsemotifs ayant la méme fréquence que
la fréquence courante, puis, nous réitérons I'digoe en incrémentant & chaque fois la
fréequence d’'une unité jusqu’a l'atteinte de la trégce maximale.

Le nombre de motifs est tracé en fonction de Isdguence d’apparition. Cette distribution en
loi de puissance peut étre représentée dans urerbpkdgarithmique, consistant en la courbe
de Zipf inverse. Avec, en abscisse la fréquencendetfs et en ordonnée le nombre de

motifs.

1.4.4. Etude des caractéristiques des courbes depf et de Zipf inverse

Les figures 11.12, 11.13, 11.14 et 11.15 démontrdat caractéristiques des courbes de Zipf et de
Zipf inverse pour des imagettes qui appartienndatragion saillante ainsi que les imagettes

qui appartiennent a l'arriere-plan de l'image diglare 11.11.

62



Chapitre 1l : Les lois puissance

Comme il est indiqué sur les figures 11.12, 11.11314 et 11.15 les caractéristiques des courbes
de Zipf et de Zipf inverse difféerent en fonction clintenu structurel de l'image.

La figure 11.12 présente les courbes de Zipf dexdmuagettes (1) et (2) appartenant a la
région saillante qui contient beaucoup de détailsi @ju’une texture complexe, donc il n'y a
pas un grand nombre de motifs homogenes et ladregud'apparition maximale dans les
imagettes est seulement d'environ 0,8 et 0,6 réaspewnt. Cependant, la figure 11.14
présente les courbes de Zipf de deux imagettestappat a I'arriere-plan uniforme (3) et (4)
avec une texture homogéne, donc nous remarquoigsamad nombre de motifs homogenes
dans les imagettes, d'ou une grande fréquence mbkxird’environ 1,53 et 1,50
respectivement.

La figure 11.13 présente les courbes de Zipf ingats deux imagettes (1) et (2) appartenant a
la région saillante, le nombre de motifs ayant failele fréquence d'apparition est treés élevé,
et donc la courbe de Zipf inverse a un grand nondlerenotifs qui n’apparaissent qu’'une
seule fois, en effet, le nombre maximal de motéses est d'environ 2,30 et 2,28
respectivement. Au contraire, la figure 11.15 prése les courbes de Zipf inverse de deux
imagettes appartenant a l'arriere-plan uniformee{3¥) avec une texture homogene donc il
n'y a pas un grand nombre de motifs qui n'appaatsgu’'une seule fois et le nombre
maximal de motifs rares est seulement d'enviro8 6t4l respectivement.

Nous concluons que les caractéristiques des code&#pf et de Zipf inverse présentent des
différences notables selon la quantité de détalsdimage. Vu qu'il est supposé que les
régions saillantes contiennent plus de détaild gimsine texture plus compliquée que le fond
des images, donc les lois de Zipf et Zipf inverset £fficaces pour la détection des régions

saillantes au sein des images.
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(b)

Figure 11.11 Segmentation de la région saillanfed® I'image (a) par la fusion des lois de
Zipf et de Zipf inverse ainsi qu’une classificatibasée sur I'arbre de décision (J48) ou la
saillance élevée est indiquée par des valeurs souge
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Figure 11.12 Les courbes de Zipf des imagettes dppant a la région saillante de I'image de
la figure I1.11 : sur la main gauche, celle de Hgette (1) et sur la main droite celle de
limagette (2)
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Figure 11.13 Les courbes de Zipf inverse des im@&geappartenant a la région saillante de
image de la figure 11.11 : sur la main gauchelleee I'imagette (1) et sur la main droite

celle de I'imagette (2)
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ISP T
Tipf's curve ol

Figure 11.14 Les courbes de Zipf des imagettes dppant au fond de lI'image de la figure

[1.11: sur la main gauche, celle de I'imagettedB¥ur la main droite celle de I'imagette (4)
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Figure 11.15 Les courbes de Zipf inverse des imageappartenant au fond de I'image de la

figure I1.11: sur la main gauche, celle de I'imagdB8) et sur la main droite celle de I'imagette

(4)

11.4.5. Méthodologie de segmentation d’'une régioredlante par les lois de Zipf et de Zipf

inverse

Dans (Caron et al. 2007), les auteurs ont appligu¢ images un modeéle statistique

couramment utilisé en analyse de texte : les leigidf et de Zipf inverse. En effet, les lois de

Zipf et de Zipf inverse sont des lois empiriquesdéisant la complexité structurelle de

image a travers l'analyse de la répartition stague des fréquences d’apparition de ses
motifs, par conséquent, elles permettent 'anatieséa texture au sein de I'image.

De ce fait, le principe d’analyse d’image par less Ipuissances de Zipf et Zipf inverse

consiste a représenter les statistiques effectséesles motifs de l'image selon une

distribution en lois puissance.
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La méthode de segmentation d’'une région saillgateles lois puissance appartient a la
catégorie de segmentation de la texture a baseodeles, en effet, nous nous basons sur la
construction d’'un modele d'image permettant la dpgon d’'une texture au sein de cette
derniere. Les Champs de Markov ainsi que les fiextaont les deux méthodes les plus
largement utilisées dans cette catégorie.

Notre approche est basée sur la modélisation disilzn humaine de bas niveau, en effet, les
méthodes simulant la vision humaine ont tendanckeaser des cartes de saillance pour
chacune des régions de I'image. De ce fait, lespaissance effectuent une analyse locale du
contenu de l'image suivie d'une analyse globale@mdtats locaux obtenus ; ensuite la région
saillante dans une image est segmentée en atttildesnscores élevés de saillance aux
régions fortement texturées. Le processus de sdgtitand’une région saillante consiste en
les étapes suivantes (Caron et al. 2007) :

* Dans la premiere étape, nous effectuons un déceupatjimage en 12x12 imagettes.
Les lois de Zipf permettent la caractérisationaledmplexité structurelle des textures
dans l'image, mais ne donnent aucune informatiotasposition spatiale d'une région
saillante, donc, nous procédons par la segmentdegolimage en imagettes dans le
but de révéler une information locale intéressakte.effet, la taille en pixel d'une
image est n x m pixels; si nous prenons par exempéeimage de 1093x642 pixels,
nous divisons 1093 surl2 segments ainsi que 642%8segments et nous utilisons la
valeur entiere du résultat de la division pourddid de pixel des imagettes lors du
découpage en imagettes. Ainsi, nous obtenons degeites de 91x53 pixels. Chaque
imagette sera analysée par les lois de Zipf ouipeiZverse afin de déterminer celles
gui composent la région saillante. Nous avons na@re¥ses expérimentations pour le
découpage des images en imagettes : un découp&8Px&n imagettes va générer des
imagettes trop petites avec un nombre insuffisantnibtifs pour représenter la
distribution statistique des motifs des imagesrseloe distribution en lois puissance.
En effet, le nombre de pixels doit étre assez gaandhoment que nous considérons
une approche statistique. D'autre part, un décaugamages en 8x8 imagettes génere
des imagettes trop grandes contenant plusieurdsjétasant que ce découpage ne
permet pas une détermination précise de la régidlarge. Un découpage en 12x12
imagettes est le plus optimal pour le découpageedimage en imagettes (Caron et al.
2007). Donc, le choix du nombre dimagettes devient compromis entre deux
exigences contradictoires: les imagettes doiverg 8uffisamment grandes pour

présenter des distributions statistiquement sicgtifres des motifs, cependant, les
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imagettes doivent étre également suffisamment epefibur permettre une
détermination précise de la région d'intérét.

* La seconde étape consiste en le codage de l'intageffet, pour effectuer I'analyse
des images par les lois de Zipf et de Zipf inversmis devons définir les m-uplets de
symboles dont nous comptons la fréquence d'apparitlous travaillons avec des
motifs définis comme des blocs de 3x3 pixels adjeceSi nous utilisons directement
les niveaux de gris de lI'image, le nhombre possddemotifs différents serait trop
grand pour que la répartition statistique des feéges soit significative. Ainsi, il est
nécessaire de définir un codage des motifs de dj@réduisant le nombre des motifs
distincts et qui permet I'apparition d’'un motif glaurs fois dans l'image.

» La troisieme étape consiste en la réalisation degdeésentation graphique des lois de
Zipf ou de Zipf inverse. En effet, pour chaque imtégs, nous tracons les courbes de
Zipf et de Zipf inverse.

e La quatrieme étape consiste en une classificatemimhagettes représentées par des
points dans un espace multidimensionnel de desar@t en fonction des
caractéristiques des courbes de Zipf ou de Zipkrnse correspondantes, pour la
séparation des points distincts représentant laegong saillantes des points
représentant le fond. Cette classification est dasé les descripteurs de texture
extraits a partir des courbes de Zipf ou de Zipfeise construites pour chaque
imagette de I'image.

Les auteurs ont rapporté que les lois de Zipf eZigé inverse peuvent étre appliqguées aux
images pour I'extraction d’'une région saillantep@edant, ils ont mentionné que la méthode
basée sur la loi de Zipf ne donne pas de bonstaésule détection sur plusieurs images, en
effet, la région détectée ne correspond que partient a la vrai région saillante dans
'image. D’'une autre part, la loi de Zipf inverseguit de meilleurs résultats que ceux donnés
par la loi de Zipf mais avec des régions d’'int@lés grandes que prévu.

En outre, une fusion de tous les descripteurs @xkuque nous extrayons a partir des courbes
de Zipf et de Zipf inverse a été proposée danstmraeaux précédents (Hamoud et al. 2011)
(Hamoud et al. 2011a) (Hamoud et al. 2011b) ahmédliorer les résultats obtenus par la loi

de Zipf inverse ou la loi de Zipf appliquées indivellement.
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[1.5. Conclusion

Des distributions statistiques en loi puissanceéyge de la loi de Zipf et la loi de Zipf inverse
ont été observées dans divers domaines tant aawntes phénomeénes naturels que ceux des
sciences humaines. En effet, nous avons résumeéésestats trouvés dans la littérature
étendue, sur I'application des lois de Zipf dassdvers phénomenes de la vie.

Nous pouvons constater que ces lois représenteatitiintrés intéressant pour I'analyse des
données, elles permettent non seulement une maiti@tisimple de divers observations mais
aussi de produire une description paramétrique iddtdes complexes relations entre les
observations. Toute fois, il est a noter que I'gpaldes données par les lois de Zipf et de Zipf
inverse doit étre accompagnée par une validatiatytique ainsi qu’'un contréle rigoureux.

Les lois de Zipf et de Zipf inverse ont été largatmemployées dans la linguistique,
'économie, la démographie, la biologie, la musidleternet ou I'étude des signaux sonores
meédicaux. En revanche, le traitement d’image deeaardomaine ou jusqu’a présent les lois
de Zipf et de Zipf inverse n'avaient pas fait I'ebjde grandes applications malgré leur
adéquation a l'analyse de la structure complexe @uésente limage numérique,
spécialement, dans le domaine de I'imagerie méaliocal ces lois pourraient étre un outil
efficace pour l'aide au diagnostic médical du cartesein par exemple ; c’est ce que nous
démontrerons dans la deuxieme partie de cette.tAgseesent, nous allons démontrer dans le
chapitre suivant comment le diagnostic médical dacer du sein assisté par ordinateur a
travers l'analyse automatique de la mammographiegliare les performances des
radiologues en leur offrant un deuxieme avis I'atda élaborer un diagnostic final des cas

analysés.
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Chapitre 11l. Aide au diagnostic medical du cancer du sein assisté par

ordinateur

I11.1. Introduction

Le cancer du sein devient de plus en plus la principale forme de cancer chez les femmes dans
le monde, en effet, il n'y a pas de moyens efficaces pour prévenir cette maladie a I'heure
actuelle, donc, le dépistage précoce et la détection tout en développant de nouveaux traitement
présentent la clé pour améliorer le pronostic de cette pathologie, par conséquent, réduire les
taux de mortalité associés. La mammographie demeure ’examen d’imagerie de premicre
intention en but de réaliser le dépistage du cancer du sein, en outre, elle est aussi utilisée pour
le diagnostic du cancer du sein chez les personnes ayant des symptémes. Cependant, il a été
démontré que la mammographie ne révéle qu’environ 75% (Mitnick. 2005) des cancers du
sein, de ce fait, le développement de nouvelles technologies pour le dépistage est en ordre.

La plupart des programmes de dépistages internationaux utilisent une double lecture pour
interpréter les examens de la mammographie. En effet, une double lecture peut étre effectuée
selon divers facons: les deux lecteurs peuvent interpréter les films ensemble ou
indépendamment ; tout en considérant I’examen positif si I'un des deux lecteurs constate une
anomalie, un consensus des deux lecteurs pourrait étre nécessaire en cas des désaccords
d'interprétation, ou un troisieme lecteur pourrait étre amené a donner le diagnostic final en cas
de désaccord. L'utilisation d'une double lecture pour l'interprétation des mammographies peut
détecter plus de 15% des cancers du sein dont I’interprétation se fait par un seul radiologue
(Grower-Thomas. 2009). En effet, si un radiologue manque la détection d’un cancer, le
deuxiéme radiologue pourra le détecter. Cependant, le fait que chague mammaographie est lue
par deux radiologues rend la double lecture inefficace d'un point de vue pratique car la
productivité des radiologues est réduite.

Comme une alternative a la double lecture par deux radiologues, le diagnostic assisté par
ordinateur, dans lequel un ordinateur agit comme le second lecteur a été proposé. En effet, Le
traitement d’image considérant les mammographies numériques est un domaine de recherche
actif. L’objectif du diagnostic assisté par ordinateur est la considération d’une analyse
informatisée de la mammographie par le radiologue dans sa prise de décision. En effet, les
approches informatisées ont tendance a optimiser le contraste au sein des mammographies
pour faciliter la détection des tumeurs ainsi que leur classification en termes de malignité ou
bénignité.
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111.2. Le cancer du sein

Le taux du cancer du sein augmente de plus en plus, en devenant le principal cancer touchant
les femmes a travers le monde, en effet, il n'y a pas de moyens efficaces pour prévenir cette
maladie a I'heure actuelle en raison de sa cause inconnue. En outre, le cancer du sein est la
deuxiéme cause de mortalité par cancer chez les femmes, dépassé seulement par le cancer des
poumons (Griff et al. 2002) (Pruthi et al. 2004). La société Américaine du Cancer du sein a
annoncé 192 200 nouveaux cas de cancer invasif du sein qui ont été diagnostiqués chez les
femmes en 2001 avec 40 200 déces (Griff et al. 2002).

Approximativement, une femme sur dix peut développer un cancer du sein au cours de sa vie.
Les statistiques fétes par GLOBOCAN en 2008 (Ferlay et al. 2008) indiquent que cette
maladie correspond & 23% des nouveaux cas de cancer déclarés. En Afrique du Nord (Maroc,
Algérie, Tunisie, Libye et Egypte), le taux d’incidence du cancer du sein par tranche de 100
000 femmes était de 23,5 en Algérie en 2002 (Najjari et al. 2010), qui a considérablement
augmenté par rapport a la période entre 1990 et 1993, lorsque le taux était de 9,5 (Nagi El
Saghir et al. 2007). Ce dernier était de 19,6 et 22,5 en Tunisie et au Maroc respectivement,
23,4 et 24,2 en Libye et en Egypte en 2002 (Najjari et al. 2010). L'incidence du cancer du sein
est en augmentation rapide, en effet, en 2008 (Ferlay et al. 2008), le taux d'incidence par
100 000 femmes était de 36,5 au Maroc, 28,6 en Algérie, 30,3 en Tunisie, 23,1 en Libye et
37.3 en Egypte. En 2010, l'incidence a considérablement augmenté a 44,9 en Algérie (World
Cancer Day. 2011). En 2012 (Ferlay et al. 2013), 6,3 millions de femmes vivaient avec un
cancer du sein diagnostiqué de I’année 2008 a 1’année 2012. Depuis les dernieres estimations
fétes pour I’année 2008, l'incidence a augmenté de plus de 20%, et la mortalité de 14%. Le
cancer du sein est devenu la cause la plus fréquente de déces par cancer chez les femmes (522
000 déces) au cours des cing années précédentes et le cancer le plus fréqguemment
diagnostiqué chez les femmes dans 140 des 184 pays couverts par GLOBOCAN dans le
monde. En effet, Il représente maintenant un cancer sur quatre chez les femmes.

La variabilité des taux d'incidence du cancer du sein selon la situation géographique des
différents pays est bien connue ; le taux le plus élevé de I’incidence est localisé plus souvent
dans les pays occidentaux et industrialisés, ou le niveau de vie est le plus élevé, en contre
partie, le plus faible taux de I’incidence est en Asie, Amérique latine et en Afrique. Cette
variabilité est corrélée a la différence dans l'alimentation, en particulier la consommation de

graisses.
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111.3. Les facteurs favorisants le cancer du sein

Nous citons divers facteurs favorisants le cancer du sein (Griff et al. 2002) :

111.3.1. Facteurs démographiques

Le sexe féminin et I'age sont des facteurs de risque les plus importants pour l'apparition du
cancer du sein. Le cancer du sein survient presque toujours chez les femmes. En effet, les
cancers masculins du sein sont rares, représentant moins de 1% de tous les cancers du sein qui
fut diagnostiqués entre 60 et 70 ans (Weinstein. 2011). Avec 1’augmentation de I'age,
I'incidence de cette maladie augmente également de fagon spectaculaire; chez les femmes a 40
ans, il se produit dans 80 parmi 100 000, et chez les femmes a 60 ans, l'incidence est de 240
parmi 100 000. La maladie est plus fréquente chez les Blancs que chez les Noirs, et les

femmes de statut socioéconomique élevé semblent étre plus a risque.
111.3.2. Avoir déja subit le cancer du sein

Un antécédent de cancer du sein augmente le risque de développer un second cancer du sein a
1% par an, il y a aussi un risque de 1% par an pour développer un cancer nouveau ou
récurrent dans le sein traité. La présence d'autres cancers, comme le cancer de 'ovaire ou de

I'endometre, augmentent a leur tour le risque de développer un cancer du sein.
111.3.3. Les antécédents familiaux

Les antécedents familiaux du cancer du sein chez un parent du premier degré (mére, sceur ou

fille) augmentent le risque de développer le cancer du sein deux a triple fois.
111.3.4. La situation géographique

La variabilité du taux d'incidence du cancer du sein entre les différents pays est bien connue;
le taux le plus élevé est dans les pays occidentaux et industrialisés, ou le niveau de vie est le
plus élevé, et le taux le plus faible est en Asie, en Amérique latine et en Afrique. Cette
variabilité est corrélée avec la différence dans le régime alimentaire, en particulier I'apport de
matiéres grasses, mais un role de causalité directe n'a pas été définitivement reconnu.

De nombreux facteurs favorisant le cancer du sein sont a I'étude, entre autre, I'exposition a des

produits chimiques, la consommation d'alcool et I'inactivité physique.
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I111.4. Les stades du cancer du sein

Le stade du cancer du sein consiste en 1’étude, durant le diagnostic, de 1'étendue de la maladie.
En effet, le médecin a besoin de déterminer le stade du cancer afin de prescrire un traitement.
Pour la détermination de la stadification du cancer du sein, les médecins se basent sur trois
critéres : la taille et l'infiltration de la tumeur, I'atteinte ou non des ganglions lymphatiques et
la présence ou I’absence de métastases.
Les différents stades du cancer du sein sont (Merouani. 1999):
e StadeO:
Les cancers du sein précoces ou carcinomes in situ présentent 15% a 20% des cancers du
sein ; les cellules cancéreuses sont localisées seulement dans la membrane d’un canal
galactophore (carcinome canalaire in situ), ou dans la membrane d’un lobule (carcinome
lobulaire in situ).
Il est a noter que le carcinome lobulaire in situ ne présente pas un cancer, en effet, dans la
classification, il est appelé un cancer in situ, carcinome in situ ou bien un cancer du sein au
stade 0. Parfois, les médecins découvrent le carcinome lobulaire in situ par une biopsie qui a
été programmée pour une autre anomalie constaté sur la mammographie. Les patientes
atteintes du carcinome lobulaire in situ ont 25% de chances de développer un cancer du sein
au cours des 25 années qui suivent.
Stade 1:
Le cancer est une tumeur de petite taille ne dépassant pas 2 centimeétres et le cancer ne s’est
pas propagé a 1’extérieur du sein et donc nous ne distinguons pas l'implication des ganglions
lymphatiques.
Stade 2:
Il consiste en I’une des situations suivantes :
e La taille de la tumeur n’est pas plus grande que 2 centimétre mais s'est propagé aux
ganglions lymphatiques sous le bras (les ganglions lymphatiques axillaires).
e Le cancer est compris entre 2 et 5 centimeétres. Le cancer peut ou non s'étre propage
aux ganglions lymphatiques sous le bras.
e Le cancer est de plus de 5 centimétres, mais ne s'est pas propagé aux ganglions
lymphatiques sous le bras.
Stade 3 :
Le stade 3 est divisé en stades 3A et 3B.

72


http://www.e-cancer.fr/cancerinfo/ressources-utiles/dictionnaire/l_lymphatique/
http://www.e-cancer.fr/cancerinfo/ressources-utiles/dictionnaire/m_metastase/

Chapitre 111 : Aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur

Le stade 3A consiste en 1’une des situations suivantes:

e Le cancer est inférieure a 5 centimetres et s'est propagé aux ganglions lymphatiques
sous le bras et les ganglions lymphatiques sont attachés les uns aux autres ou a d'autres
structures.

e Le cancer est de plus de 5 centimetres et s'est propagé aux ganglions lymphatiques
sous le bras.

Le stade 3B consiste en 1’une des situations suivantes:

e Le cancer s'est propagé aux tissus prés du sein (la peau ou la paroi thoracique, y
compris les cotes et les muscles de la poitrine).

e Le cancer s'est propagé aux ganglions lymphatiques a l'intérieur de la paroi thoracique
au long de I'os du sein.

Stade 4 :

Le cancer s'est propagé a d'autres organes du corps, le plus souvent les os, les poumons, le
foie ou le cerveau. En variante, la tumeur s'est propagée localement sur la peau et les
ganglions lymphatiques dans le cou.

La figure 111.1 présente la stadification anatomique du cancer du sein en images.

Figure I11.1 Stadification anatomique du cancer du sein. Source [(Griff et al. 2002)]
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I11.5. Le dépistage du cancer du sein

Le dépistage (Zivian. 2008) est le test systématique de personnes asymptomatiques de
maladie preclinique. L'objectif est de détecter des signes du cancer du sein avant qu'il n'y ait
aucune preuve de la maladie (par exemple, une masse palpable) et de prévenir ou de retarder
le developpement de la maladie grace a la détection précoce et le traitement. La
mammographie assistée par ordinateurs est reconnue comme la méthode la plus efficace du
dépistage du cancer du sein, en effet, la population soumise au dépistage présente des chances
de diminuer la probabilité de décés par cette maladie si la tumeur n’est pas développée quand
elle est diagnostiquée. Le dépistage systématique pour les femmes a risque normal est
effectué annuellement a partir de 1’age de 40 ans. L’efficacité de la mammographie dans cette
situation a été démontrée dans des essais de dépistage multiples qui ont été menés depuis le
milieu des années 1960 (Griff et al. 2002).

111.5.1. La mammographie

Le premier rapport de la mammographie était effectué par Salomon en 1913 mais il a fallu
attendre les années 1960 pour qu’il prenne une place dans la gestion du cancer du sein. En
effet, la premiére technique reproductible pour la réalisation de I'imagerie radiographique du
sein (Mitnick. 2005) (Grower-Thomas. 2009) a été décrite par Egan en 1960 ; son rapport de
53 cas de tumeurs malignes cliniquement détectées par la mammographie en 2000, a genéreé la
suggestion de la mammographie pour le dépistage du cancer du sein chez les femmes ayant
ses asymptomatiques. Le prototype d’unités de rayon X, dédiées & la mammographie ont été
produites en France en 1965. En effet, le dispositif de compression intégré fournit des images
plus détaillées avec un meilleur contraste et un rayonnement plus faible. L'écran initial qui a
été développé pour une utilisation dans la génération des mammographies était en 1970. En
1989, la société Xerox interrompu la production de ses unités de xeromammaography en raison
de la baisse d'intérét. Depuis lors, l'obtention de l'imagerie optimale était suite a la
combinaison écran-film, plus récemment, en 1996 (Mitnick. 2005), le prototype de la
mammographie numérique a eu lieu et a été approuvé par US Food and Drug Administration
(FDA) en 2000. Le film fluorescent et 1’écran utilisé avec la mammographie standard sont
remplaces par un detecteur numerique. Ce détecteur enregistre les rayons X sous forme de
signaux électriques qui sont ensuite convertis en une information numérique. Les détecteurs

numériques ont une plus grande latitude ainsi qu’une plus grande résolution de contraste. Les
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mammographies numériques peuvent étre interprétées a partir d'un poste de travail
informatique plut6t qu'un film. Sur certains sites, le film est toujours imprimé en raison d'une
plus grande facilité a effectuer des comparaisons avec des examens de film précédemment
effectués. La mammographie numérique est particulierement fructueuse pour l'imagerie des
femmes aux seins denses pour I'évaluation des microcalcifications subtiles. La figure 111.2
présente un appareil de génération des mammaographies.

L'aisselle est a la face supérieure de I'image, et le sillon sous-mammaire doit étre présent au
plus bas. Le point de vue de cranio-caudale visualise de maniére optimale la face interne du
sein, et dans de nombreuses mammographies, il montre le muscle pectoral a la face
postérieure du film.

Nous mentionnons sur la figure I11.3 le positionnement correct d’une patiente pour la vue

oblique médio-latérale de la mammographie.

Figure I11.2 Appareil de génération des mammographies. Source [(Grower-Thomas. 2009)]
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Figure I11.3 Le positionnement correct de la patiente pour la vue obliqgue médio-latérale.
Source : [(Mitnick. 2005)]

111.5.2. Les caractéristiques mammographiques du cancer du sein

La mammographie n’offre pas généralement le diagnostic du cancer du sein au médecin (Griff
et al. 2002), en revanche, elle présente des résultats qui sont assez suspicion de cancer. En
effet, pour la réalisation du diagnostic final, nous suggérons un bilan supplémentaire, y
compris une biopsie.

Les caractéristigues mammographiques du cancer du sein peuvent étre évaluées en termes de
signes primaires de la tumeur ainsi que des signes secondaires qui se développent a cause du
cancer.

Les signes primaires sont ceux formés par le cancer lui-méme et comprennent une masse, des
calcifications, ou les deux a la fois. Si nous évaluons les tumeurs du sein, nous pouvons
constater que les caractéristiques de I'augmentation de 1’irrégularité de la tumeur sont de plus
en plus suspectes pour le carcinome. Ces caractéristiques affirment que la croissance
cellulaire dans la tumeur fut incontrélée ou nous observons quelques zones ayant une
croissance plus rapide que d’autres. Les caractéristiques des bords irréguliers ou flous
affirment que la tumeur est en train d'envahir les tissus environnants.

En contre partie, une tumeur qui semble ronde ou ovale avec des frontieres bien définies
présente un kyste ou une tumeur bénigne solide avec une duplication cellulaire contrélée et
sans invasion des tissus environnants.

Nous devons citer les tumeurs multiples dans le sein qui sont toutes d'un méme modéle
présentant un procéde bénin, sauf dans le cas ou le motif de ces tumeurs soit évidemment

malin. D’une autre part, nous devons noter, que sur une mammographie, il n’y a pas des

76



Chapitre 111 : Aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur

modeles qui garantissent que la lésion est bénigne ou maligne. Citions un exemple des
tumeurs grossierement spiculées qui peuvent étre causées par la cicatrice chirurgicale ou la
cicatrice radiale.

Les signes secondaires comprennent une rétraction du mamelon, un épaississement de la peau
qui est au-dessus de la masse tumorale, les distorsions architecturales, une veine de drainage
de premier plan résultante de la masse tumorale, I'épaississement des ligaments de Cooper,
consistant en un tissu fibreux qui relie le parenchyme mammaire a la peau recouvrant la
tumeur et I'élargissement des ganglions axillaires.

Ces signes mammographiques secondaires représentent généralement un stade localement

avanceé du cancer du sein.

111.5.3. Les avantages de la mammographie numérique

Les améliorations des techniques générant la mammographie ont permis la forte proportion
actuelle des cancers du sein détectés comme un carcinome canalaire in situ (DCIS), consistant
en une tumeur de moins de 1 cm de diamétre et sans la production de métastases
ganglionnaires.

Les avantages du dépistage par la mammographie ont été évoqués pour la premiére fois dans
I'étude précoce de Shapiro et ses collegues, en effet, ils ont participé a I'Assurance-santé de
Grand New York : Health Insurance Plan (HIP) et ont démontré que les femmes agées de 50
ans, ayant subies un dépistage par la mammographie, ont eu des cancers significativement
plus faible. Par conséquent, une amélioration de la survie par rapport aux femmes qui n'ont
pas eu de dépistage par la mammographie.

De plus, une étude canadienne (Miller et al. 2013) a démontrée une réduction de 20% de la
mortalité par cancer du sein par rapport a l'absence du dépistage.

L'efficacité de la mammaographie pour le dépistage du cancer du sein chez les jeunes femmes
a été présentée pour la premiére fois dans le projet de démonstration de la détection du cancer
du sein: Breast Cancer Detection Demonstration Project (BCDDP), dans lequel 35% des
cancers chez les femmes de moins de 50 ans n’ont été détecté que par la mammographie
(Mitnick. 2005).

De plus en plus, les services de radiologie migrent de I'ancienne technologie de la
mammographie écran/film : film screen mammography (FSM), ayant des limites par rapport
au contraste du sein et a la technologie numérique. En effet, les systemes numériques
montrent de plus en plus des performances accrues par rapport a la combinaison écran/film,
ceci, a faibles doses de rayonnement (Grower-Thomas. 2009). Contrairement a la
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mammographie traditionnelle basée sur la technique écran/film, ou I'image est capturée,
affichée et enregistrée sur pellicule ; la mammographie numérique découple ces trois taches.
En effet, I'image est capturée par le détecteur numérique, mais fut affichée sur un moniteur,
suite a un traitement mathématique par un ordinateur (Lewin. 2008). De ce fait, Par la
technique numérique d’acquisition de la mammographie, l'image est transmise
automatiquement a la station de travail, ensuite fut affichée sur un écran d'ordinateur et aucun
film ne nécessite d’étre produit, sauf, dans le cas de I’utilisation d’une imprimante laser.

En outre, vu que le détecteur numérique capture davantage de rayons X entrants que la
combinaison écran/film, la plupart des systemes numériques minimisent le bruit au sein des
images produites, par rapport a ceux basés écran/film, tout deux utilisés a une dose de
rayonnement équivalente.

Par rapport aux avantages techniques précédemment mentionnés, la mammographie
numérique présente de nombreux avantages opérationnels ainsi que des avantages de la
capacité de diagnostic, par rapport a la technique écran/film. Bien que difficile & mesurer et a
quantifier, ces avantages ont un impact positif sur le patient ainsi que sur son médecin traitant.
Nous pouvons citer (Lewin. 2008) :

1. La mammographie numérique offre la possibilité du stockage numérique ainsi que la
transmission, en effet, le risque de la perte des films n’est plus, de plus, une
bibliothéque pour I’archivage des films n’est plus nécessaire. Les mammographies
peuvent étre envoyées par courrier électronique a plusieurs médecins traitants
simultanément, ou données aux patients, sans aucune perte de qualité ou une
détérioration avec le temps, comme le font les films des images. Ceci présente un
changement opérationnel important, cependant, jusqu’a présent, les images ne peuvent
pas toujours étre envoyées par voie électronique entre les divers établissements en
raison de l'incompatibilité des systémes utilisés ainsi que le pare-feu de sécurité.

2. Du point de vue d'un patient, I'avantage le plus important d'un systéme numérique est
sa rapidité. Cela est particulierement vrai dans les études de diagnostic au cours
desquels le radiologue examine chaque image ou une paire d'images avant de décider
la prochaine étape dans son diagnostic. En effet, ni le patient ni son médecin n’ont a
attendre le développement des films : la longueur d'un examen de diagnostic d’une
mammographie entre I'exposition et I'affichage de lI'image est de 10 a 20 secondes,
cependant la durée est d’environ 3,0 min pour le développement de films. De ce fait,

les deux temps totaux de la procédure ainsi que I'inconfort du patient sont nettement
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diminués suite a [’'utilisation de la technique numérique pour la génération des
mammographies.

3. Les images mammographiques électroniques peuvent étre manipulées sur I'écran de
I’ordinateur en les agrandissant par exemple ou en améliorant leurs contours ainsi que
la possibilité de la réalisation dautres techniques de pres-traitement facilitant la

visualisation et I'interprétation, a la fois, des microcalcifications.

111.5.4. Les recommandations actuelles pour la réalisation de la mammographie

Un nombre élevé de femmes au foyer ainsi que de femmes travailleuses ignorent les
recommandations pour la réalisation de la mammographie. Voir plus, ces femmes ne savent

généralement pas ou se trouve un centre de dépistage du cancer du sein.

La
mammaographie
est
importante ??

Ou et comment
ca se passe
exactement ??

Et si on trouve
quelque chose

Figure 111.4 Beaucoup de femmes ignorent les recommandations pour effectuer la

mammographie

Les recommandations actuelles pour effectuer la mammographie, selon 1’age, pour les
femmes asymptomatiques a risque moyen d’apres la société américaine du cancer sont
présentées selon les directives suivantes. Ces derniéres ont été publiées en 1997 et confirmées
en 2003 (Grower-Thomas. 2009) :

* Le dépistage du cancer du sein devrait commencer a partir de 1’age de 40 ans.

» Le dépistage du cancer du sein devrait étre effectué chaque année apres 1’age de 40 ans.
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*L’examen clinique annuel du sein devrait commencer a partir de 1’dge de 40 ans; en

revanche, il devrait étre effectue tous les 3 ans entre 1’age de 20 et 39 ans.

L’incidence du cancer du sein augmente avec I'age, environ 50% des cas du cancer du sein se
produisent chez les femmes agées de 65 ans ou plus et plus de 30% surviennent chez celles
agées de plus de 70 ans (Pruthi et al. 2004).

Quand une lésion suspecte est trouvée, un bilan complet est effectué pour déterminer si une
biopsie ou des mammographies supplémentaires, selon un court intervalle de temps, sont
nécessaires. De plus, une évaluation d’imageries complémentaires pourra avoir lieu, en

incluant I'imagerie par résonance magnétique (IRM), I’'imagerie ultrasonore et le Pet scan.

La premiere étude a été réalisée par le Health Insurance Plan du Grand New York (HIP)
(Griff et al. 2002) se basant sur 62 000 femmes &gées de 40 & 64 ans. Entre 1963 et 1965, 31
000 femmes ont été répartis au hasard pour étre invitées a avoir deux-vues de mammographie
avec un examen physique, suivi de trois mammographies annuelles de suivi; un nombre égal
de femmes qui ont été randomisées pour recevoir les soins habituels. Comme dans toutes les
¢tudes évaluant l'utilité du dépistage du cancer du sein, le point d’évaluation de cette étude
était le décés résultant du cancer du sein. Apres 18 ans de suivi, il y avait une réduction de
23% de la mortalité causée par le cancer du sein dans la population dépistée. Le projet de
démonstration de détection du cancer du sein (BCDDP) est la plus grande étude
multicentrique non randomisée. Elle a été menée aux Etats-Unis de 1973 & 1981 sur plus de
280 000 femmes asymptomatiques, agées de 35 a 74, qui ont été projetées avec deux vues de

mammographie annuelle ainsi qu’un examen physique.

Les résultats ont montré que 88% des cancers ont été détectés par la mammographie; 42%
¢taient détectables que par la mammographie; et 9% n’ont été découverts que par l'examen
physique. Parce que le BCDDP n'était pas une étude contrélée, I'évaluation de la réduction de
la mortalité a été plus difficile qu'elle ne I'était a I'étude HIP. 1l s'agissait de la premiere étude
a montrer I'impact dramatique du dépistage sur les femmes agées de 40 a 49 ans. En fait, 20
ans de suivi ont démontré que les femmes de ce groupe d'age ayant des cancers du sein non
invasifs (in situ) ou les cancers invasifs de taille inférieure a 5 cm ont un meilleur taux de

survie que les femmes de 50 a 69 ans.
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I11.6. Les descripteurs de la mammographie
111.6.1. La mammographie normale

Le sein normal peut présenter des variations considérables en apparence mammographique,
dont la majorité sont composees de tissus principalement gras, tandis que d'autres présentent
divers densités radiographiques composées de canaux lactiferes, éléments lobulaire ainsi que
des structures fibreuses. Il est a noter que la taille des seins est trés variable et qu’il n'y a
aucune relation entre la taille et I'incidence du cancer.

Nous présentons dans la figure 111.5 une mammographiec normale d’un sein ne présentant

aucune anomalie.

Figure 111.5 Mammographie normale.

111.6.2. Interprétation des tumeurs dans la mammographie

e Latexture
Une lésion maligne présente généralement une forte densité, I'opacité montre une texture non
homogéne générée par la croissance asymétrique et invasive de la lésion maligne. Tandis que

dans le cas d’une Iésion bénigne, I’opacité montre une texture homogene.

e Laforme
Généralement, plus la forme de la Iésion est irréguliére, plus la probabilité que la masse est
cancéreuse augmente. En effet, une Iésion bénigne présente généralement une bordure bien
délimitée, de ce fait, une bordure irréguliére d’une Iésion indique qu’il s’agit d’une Iésion

maligne.
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111.6.3. Exemples de mammographies présentant des anomalies

Dan la figure I11.6 suivante, nous présentons une mammaographie ayant une tumeur bénigne

circonscrite.

- RMLO

Figure 111.6 Mammaographie ayant une tumeur bénigne circonscrite

Dan la figure 111.7 suivante, nous présentons une mammographie ayant une tumeur maligne

spiculée.

Figure 111.7 Mammographie ayant une tumeur maligne spiculée.

I11.7. Les limites techniques de I’interprétation de la mammographie et le

recours a une double lecture de la mammographie

En raison de la nature hautement litigieuse de la mammographie, moins de résidents de
radiologie choisissent de pratiquer I'imagerie du sein (Mitnick. 2005). En effet, suite a un
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sondage aupres des résidents de radiologie, les causes de désintérét pour I’interprétation des
mammographies incluent la crainte de poursuites judiciaires, les salaires bas et le stress
mental. Nous devons mentionner que la mammographie ne détecte pas tous les cancers du
sein. Pour les femmes ayant des seins denses par exemple, telles que les jeunes femmes et les
personnes avec une maladie fibrokystique, il peut étre difficile de visualiser un cancer.

La détection des anomalies suspectes est une tache répétitive et fatigante. Pour chaque millier
de mammaographies analysées par un radiologue, seulement trois ou quatre sont cancéreuses et
donc une anomalie peut étre négligée (Sampat et al. 2005). De plus, dans de nombreux cas, un
chevauchement entre les entités bénignes et malignes est observé, et la mammographie ne
possede pas suffisamment de précision pour les différencier (Grower-Thomas. 2009). En
effet, si nous considérons l'aspect le plus suspicion du cancer consistant en une masse
spiculée, ceci peut avoir une histologie bénigne en s’agissant des cicatrices de chirurgie par
exemple. En outre, des études ont affirmé que le jeune age est associé a une précision faible
de la mammographie (Ganschow et al. 2008), en fait, c’est da au degré élevé de la densité du
sein. Il a été démontré dans (Mandelson et al. 2000) qu’une réduction considérable de
I'exactitude de la mammographie a été observée chez les femmes jeunes ayant des seins trés
denses ; les sensibilités étaient de I’ordre de 30% pour les jeunes femmes vis a vis 80% pour
les femmes agées.

De ce fait, la précision de la mammaographie est de I'ordre de 68% a 92% (Grower-Thomas.
2009), en effet, des études ont montré que la mammographie ne révéle que 75% des cancers
du sein (Mitnick. 2005). Ce probléeme a été attribué a plusieurs causes: des défaillances
techniques, les erreurs d'observation dus a la fatigue visuelle des radiologues, un mauvais
positionnement et une compression insuffisante lors de 1’élaboration de la mammographie, la
nature subtile de nombreuses caractéristiques mammographiques du cancer du sein précoce,
la présence de chevauchement de structures dans les images, le grand nombre de cas normaux
dans les programmes de dépistage ainsi que les limites intrinséques de la mammographie elle-
méme.

Comme premiére alternative aux limites du depistage par la mammographie, la plupart des
programmes de dépistages internationaux ont opté pour une double lecture dans
I’interprétation des mammographies. Le principe consiste a interpréter les films de la
mammographie par deux radiologues ensemble ou indépendamment ; I’examen sera considéré
positif si lI'un des deux lecteurs constate une anomalie, un consensus des deux lecteurs
pourrait étre nécessaire en cas des désaccords d'interprétation, ou un troisieme lecteur pourrait

étre amené a donné le diagnostic final en cas de désaccord. Il a été démontré que le recours a
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une double lecture de la mammographie par deux radiologues pour l'interprétation des
mammographies peut détecter plus de 15% des cancers du sein dont I’interprétation se fait par
un seul radiologue (Grower-Thomas. 2009).

Le cancer manqué ou le diagnostic tardif du cancer du sein ainsi que les examens faux positifs
sont la principale cause des fautes professionnelles des radiologues aux Etats Unis (Zivian.
2008). Environ 25 a 30% des cancers visibles sont manqués quand les mammographies sont
lus par un seule lecteur. Méme si les taux de détection du cancer augmentent de 4,6 a 15%,
néanmoins jusqu'a 19% de l'incident présentant des lésions détectables sont toujours manqués
quand les mammographies sont a double lecture. En outre, le fait que chaque mammographie
est lue par deux radiologues provoque 1’inefficacité de la double lecture d'un point de vue
pratique en raison que la productivité des radiologues devient réduite.

D’une autre part un examen faux positif du cancer du sein est a son tour observé suite a
I’analyse des mammographies par les radiologues, en effet, les femmes ayant un examen faux
positif de leur mammographie peuvent avoir accru I'anxiété et I’inquiétude du cancer du sein,
qui semble persister pendant plusieurs mois apres I'examen. Dans une étude, ces effets
psychologiques ont conduit a une dépréciation de I'humeur chez 26% des femmes (Ganschow
et al. 2008), tandis que 17% ont déclaré une capacité compromise a s'engager dans des
activités quotidiennes.

Heureusement, la détresse psychologique d'un examen faussement positif ne semble pas
influer sur l'adhésion ultérieure d’un futur dépistage.

Du point de vue financier, I'évaluation de toutes les patientes avec des résultats faussement
positifs génere des dépenses considérables. Dans une étude américaine utilisant I'assurance
maladie et les indemnités de remboursement du régime de santé (Ganschow et al. 2008), le
colt des tests aprés les examens faux positifs était d'environ un tiers du colt de I'examen
initial. A partir de ces données, il a été estimé que pour chaque 1 millions de dollars dépensés
sur le dépistage aux Etats Unis, un montant supplémentaire de $ 330 000 sera consacré aux
tests suivant les diagnostics faussement positifs.

Nous nous trouvons face a une problématique assez ambigu, en effet, les examens faussement
positifs ne peuvent jamais étre complétement éliminés ; car si le seuil pour l'interprétation
d'un examen de la mammographie est trop réduit, les cancers du sein pourraient également
manquer.

Compte tenue de ce qui a été présenté et analyse, une alternative adéquate pour le dépistage
du cancer du sein serait ’intégration des ordinateurs. En effet, les ordinateurs n’oublient pas

et ne se fatiguent pas, tout en ayant la possibilité de déchiffrer la structure complexe des seins

84



Chapitre 111 : Aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur

et de détecter la nature subtile de nombreuses caractéristiques mammographiques du cancer
du sein précoce. En outre, il y a eu une augmentation remarquable dans la production des
mammographies alors que le nombre de radiologues formés reste toujours faible. Donc,
I’analyse de la mammographie assistée par ordinateur pourrait &étre un complément précieux
du dépistage du cancer du sein par la mammographie. Nous devons noter que la détection
assistée par ordinateur n'est pas destinée a remplacer la technologie d'imagerie; il s'agit plutdt

d'un aide a l'interprétation de la mammaographie utilisé lors de I'examen de I'image.

111.8. Deétection et classification assistées par ordinateur (CADe/CADX) des

tumeurs dans la mammographie

La recherche dans le domaine de 1’analyse des tumeurs assistée par ordinateur a progressee
rapidement au cours des 20 derniéres années passant de la numérisation de films et le calcul
sur un nombre limité de cas aux développements actuels dans une variété d'applications
d'imagerie médicale préparée pour la mise en ceuvre dans de nombreux programmes de
dépistage du cancer du sein. En effet, les évolutions dans l'analyse automatisée d'image ont
tenté d'améliorer le stade de l'interprétation de I'examen d'imagerie médicale par I'application
de la technologie informatique dans l'interprétation des images médicales en fournissant une

" seconde opinion " pour le radiologue, conduisant a I'utilisation du diagnostic assisté par
ordinateur dans de nombreux programmes de dépistage du cancer du sein. En outre, les
systemes de diagnostic assistés par ordinateur traitent une quantité importante de
mammographies dans un court laps de temps permettant la réduction de la grande quantité de
données traitées par les radiologues. Deux grands types de systemes pour le diagnostic assisté
par ordinateur sont en cours d'élaboration par plusieurs chercheurs: nous distinguons le CADe
pour la détection des tumeurs assistée par ordinateur et le CADx pour le diagnostic des

tumeurs assisté par ordinateur.

111.8.1. Détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe)

La détection assistée par ordinateur (CADe) implique I'utilisation de I’analyse par ordinateur
pour indiquer les emplacements ou la localisation des régions d'intérét (ROIs) dans les
mammographies, soupgonnés de posséder la maladie, elle se base sur des descripteurs

mathématiques pour mesurer les changements de la texture locale par exemple. En effet, la
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détection assistee par ordinateur (CADe) détecte, localise et segmente les lésions suspectes
automatiquement ce qui represente la région d'intérét (ROI) pour le diagnostic assisté par
ordinateur (CADX).

La detection assistée par ordinateur (CADe) est la premiere étape clé dans le diagnostic de la
mammographie, la segmentation des tumeurs (Minh-Nguyen et al. 2013) se base sur le fait
que les pixels a I'intérieur d'une tumeur présentent des descripteurs différents par rapport aux
autres pixels du tissu parenchyme mammaire. Les descripteurs spécifiques peuvent consister
en: des valeurs de niveaux de gris, des mesures de texture ou des mesures morphologiques.
Les méthodologies de segmentation des tumeurs peuvent étre divisées en plusieurs
techniques; comme nous 1’avons indiqué au premier chapitre de ’état de 1’art ; a savoir ; la
segmentation par seuillage, extraction de contour, croissance de région, classification de
pixels ainsi que la segmentation par extraction d’une région saillante. Nous devons noter que

la caractérisation, le diagnostic et la gestion du patient sont laissés au radiologue.

111.8.2. Diagnostic des tumeurs assisté par ordinateur (CADX)

Le diagnostic assisté par ordinateur (CADX) est la seconde étape décisive dans le diagnostic
de la mammographie, il implique I'utilisation de I’analyse par ordinateur afin de caractériser
une région ou une lésion, initialement détectée soit par un humain ou par le CADe. En effet,
le CADx repose sur la caractérisation des lésions détectées pour realiser une classification
ayant comme objectif de distinguer les tumeurs malignes / bénignes et le tissu parenchyme
mammaire. De ce fait, la tache du diagnostic est modélisée comme une tache de classification,
le CADX extrait des descripteurs a partir des zones suspectes segmentées et les fournit comme
entrée a un modele mathématique ou statistique appelé classifieur pour évaluer les tumeurs,
appelée classification des tumeurs (CADx). Les méthodologies de classification des tumeurs
se basent sur des sorties de classifieurs.

Citons les travaux de Sumeet Dua et al. (Dua et al. 2009) ou les auteurs présentent une
nouvelle approche pour la classification des tumeurs de la mammographie en utilisant un
classifieur pondéré unique basé sur les regles d'association. lIls prétraitent les images pour la
localisation des régions d'intérét; une extraction de la composante de texture est réalisée au
sein des régions segmentées de I'image et les descripteurs sont discrétisés pour la génération
des régles. Les régles d'association sont par la suite derivees entre les différentes composantes
de texture extraites de régions d'images et sont employées pour la classification en fonction de

leurs similarités intra-classes et inter-classes. Dans (Gorgel et al. 2013) les auteurs utilisent
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une machine a vecteurs de support (SVM) pour la classification des tumeurs segmentées,
obtenues par un algorithme local de croissance de région (LSRG), a des tumeurs bénignes ou
malignes. Nous devons noter que le diagnostic final et la gestion des patients sont laissés au
radiologue.

I11.9. Etat de D’art sur la détection et la classification assistées par

ordinateur (CADe/CADXx) des tumeurs dans la mammographie

L'approche de la technologie de détection et de classification assistées par ordinateur
(CADe/CADX) des tumeurs dans la mammographie n'est pas nouvelle (Winsberg et al. 1967);
plusieurs chercheurs ont proposé des systemes CADe/CADx pour le diagnostic du cancer du
sein par la production de techniques intelligentes pour la détection ou la segmentation ainsi
que la classification ou le diagnostic des lésions suspectes dans des images de la
mammographie, en effet, I'une des premieres recherche publiées dans I'analyse informatisée
des images médicales était en 1967 par Winsberg et al. (Winsberg et al. 1967), comprenant
une methode assistée par ordinateur qui compare les modéles de la densité mammographique.
Suite au progres de la vision par ordinateur, l'intelligence artificielle et la technologie
informatique ainsi que la disponibilité de grandes bases de données de cas, le domaine de la
détection et la classification des tumeurs assistées par ordinateur a considérablement évolué
depuis le milieu des années 1980 en élaborant une recherche ciblée a I'Université de Chicago
(Giger et al. 2008) par I’investigation des méthodes de CADe dans le but de la détection des
tumeurs sur les mammographies. La figure 111.8 présente le premier systeme développé pour

la détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe).
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(b)

Figure 111.8 Le premier prototype pour la détection assistée par ordinateur (CADe) des
tumeurs dans la mammaographie, développé a I'Université de Chicago: (a) le systeme et (b)

exemple de I’impression de la sortie du CADe. Source [(Giger et al. 2008)]

Nous citons aussi la série ImageChecker 1000 (R2Technology) (Zivian. 2008), qui se
compose d'un logiciel de reconnaissance de forme marquant les régions suspectes sur les
mammographies et les amene a I'attention d'un radiologue. Un astérisque indique une masse
ou une distorsion architecturale tandis qu’un triangle plein indique une zone de points
lumineux groupés suggestifs de microcalcifications.

D’autres systemes de détection assistée par ordinateur approuves par la U.S Food and Drug
Administration (FDA) sont (Zivian. 2008) : R2 / Hologic, I1SSI (Intelligent Systems Software
Inc.), et Kodak. Nous citons aussi (Zhengr. 2008) : Los Altos, CA, et Second-Look from
iICAD Inc., Nashua, NH.
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En outre, divers approches pour la détection et la classification des tumeurs mammaires dans
les mammographies a rayons X ont prouvées leur efficacités a séparer les ensembles de
mammographies a des classes de texture. Dans (Mudigonda et al. 2000) les auteurs ont
proposé une méthode de classification des tumeurs bénignes et malignes de la mammographie
par I’estimation du gradient ainsi que le calcul de descripteurs de texture pour évaluer
l'efficacité de I’information de texture relative aux régions de la tumeur par rapport a
I'information texturale présente dans les contours de la tumeur, pour cet effet, des descripteurs
calculés sur la matrice de cooccurrence (GCM) sont utilises. Une fois le ruban de pixels situés
sur le contour de la tumeur est extrait, deux descripteurs basés sur le calcul du gradient sont
développés. Les auteurs ont utilisés pour les expérimentations 54 mammaographies (28 portant
une tumeur bénigne et 26 portant une tumeur maligne) dont 39 mammographies sont obtenues
a partir de la base de la société d’analyse des mammographies (MIAS) et 15 mammographies
sont obtenues a partir d'une base de données locale. Apres I'analyse, les auteurs ont atteint une
précision de la classification de 82,1%. Dans (Giger et al. 2008), les auteurs évoquent les
systémes d’aide au diagnostic médical assistés par ordinateur pour la détection et le diagnostic
de plusieurs maladies telles que: le cancer du sein, le cancer des poumons et le cancer du
cblon. Dans (Eltoukhy et al. 2010), les auteurs proposent une méthodologie de réduction des
faux positif basée sur un classifieur et des descripteurs locaux de texture (LBP) extraits a
partir des régions d'intérét (ROIs), ils étendent I’histogramme LBP dans un histogramme
spatialement amélioré qui encode l'aspect de la région locale et la structure spatiale des
tumeurs; les machines a vecteurs de support (SVM) sont utilisées pour la classification des
régions d'intérét (ROIs) en distinguant les tumeurs du tissu de parenchyme normal.
L'approche a été évaluée en utilisant 1792 régions d'intérét (ROIs) extraites de la base de
données DDSM et les expérimentations ont montré que les descripteurs locaux de texture
(LBP) sont des descripteurs efficaces pour les tumeurs des mammaographies.

Dans (Moayedi et al. 2010) les auteurs ont développé une classification automatique des
tumeurs dans les mammographies, ils ont exploité trois approches pour la détermination de la
texture, a savoir, 1’analyse de la texture a base des transformées en contourlets ainsi que les
caractéristiques géométriques représentant l'orientation, la zone et le centre de la tumeur et les
descripteurs statistiques obtenues a partir de la matrice de cooccurrence en employant un
apprentissage d’amélioration successif (SEL) et pondéré des SVM, vecteur support basé les
réseaux de neurones flou (SVFNN) et le classifieur des SVM basé noyau pour la localisation
ainsi que classification des tumeurs en malignes et bénignes. Les auteurs ont appliqué leur

approche sur la base de la société d’analyse des mammographies (MIAS) et ont atteint des
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taux de classification de 96,6%, 91,5% et 82,1% par SEL pondéré des SVM, SVFNN et SVM
basé noyau, respectivement. Dans (Ramos et al. 2012) les auteurs traitent une évaluation de la
classification de la texture, ils présentent une étude comparative de I'utilisation de la matrice
de cooccurrence, les transformées en ondelettes ainsi qu’en ridglets pour 1’analyse de la
texture des mammographies. Les expérimentations ont été réalisées sur un ensemble de
données de 120 mammographies, la moitié contenant une tumeur et la moitié sans la présence
de lésions. Plusieurs descripteurs de la texture ont été calculés pour analyser les motifs de
texture des régions d'intérét (ROIs) consistant en : I’entropie, 1’énergie, la somme moyenne, la
variance moyenne ainsi qu’un algorithme des foréts aléatoires, une technique de datamining
qui sépare les données en segments non-chevauchement est utilisée dans le processus de
classification. Les auteurs ont conclu que les meilleurs taux de classification ont été obtenus
par I'extraction des descripteurs a travers la transformée en ondelettes. Dans (Li et al. 2014),
les auteurs ont effectué une approche quantitative pour la classification des tumeurs de la
mammographie basée sur les descripteurs de la texture, en effet, ils ont extraits un ensemble
de descripteurs de texture sur 130 mammographies, sous différentes configurations et
¢échelles, en outre, I’analyse de variance multivariéee (MANOVA) a été appliquée a la
construction des sous-ensembles supplémentaires de descripteurs de texture statistiquement
indépendants. Ainsi, une signature de texture est attribuée aux tumeurs malignes ainsi que
bénignes. Les auteurs ont utilisé des classifieurs linéaires et non-linéaires pour le stade de la
classification, consistant en l'analyse discriminante linéaire (LDA), distance minimale du
moindre carré (LSMD), K plus proches voisins (k-NN), la fonction de base radiale (RBF) et le
perceptron multicouche (MLP), les réseaux de neurones artificiel (ANN), ainsi que les
machines a vecteurs de support (SVM). Les auteurs ont affirmé que les descripteurs de texture
extraits a des échelles grandes sont plus riches en contenu que les descripteurs de texture
extraits a petites échelles. Ils ont atteint un taux de classification des tumeurs de 83,9% en
utilisant le classifieur des machines a vecteurs de support (SVM). Il convient de noter que, de
nos jours, les systemes d’aide au diagnostic médical assisté par ordinateur sont devenus une
partie du travail clinique pour aider les radiologues a décider sur les recommandations de la
biopsie. Pour un état de I'art sur les CADe/CADXx du cancer du sein, le lecteur est orienté vers
(Cheng et al. 2006) (Bozek et al. 2009). Le lecteur est également orienté vers une étude
récente (Jalalian et al. 2013) des approches étudiées pour développer les CADe/CADXx du

cancer du sein.
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111.10. Protocole d’application des systémes de détection et classification des

tumeurs assistées par ordinateur (CADe/CADXx) dans la mammographie

Les systemes de détection et classification assistées par ordinateur des tumeurs de la
mammographie (CADe/CADXx) présentés dans la section précédente (111.9) ont été
systématiquement utilisés dans un grand nombre d'établissements médicaux a travers le
monde pour aider les radiologues a détecter des régions suspectes, en particulier les régions
représentant des groupes de microcalcifications et des tumeurs tout en les interprétant par la
suite. L’utilisation formellement approuvée des systémes commerciaux de CADe/CADXx est
réalisée selon un protocole (Zivian. 2008) qui incite les radiologues a examiner et a faire
I'interprétation initiale de I'examen complet de la mammographie avant de voir les résultats
donnés par les CADe/CADx. En effet, dans une étude d'observation séquentielle, les
radiologues observateurs interprétent I'image médicale avec seulement les données d'image et
enregistrent leurs interprétations.

Aprés avoir analysé D’interprétation de I'ordinateur en termes de symboles, valeurs
numériques ou une présentation graphique ; le radiologue peut modifier ou conserver son
interprétation initiale. Par exemple, les radiologues réévaluent la région d’intérét mentionnée
par le CADe si nécessaire et émettent un rapport final. Si, sur sa premiére lecture, le
radiologue identifie une région suspecte et qu’elle n'est pas détectée par le CADe, le

radiologue garde son interprétation de la mammographie comme anormale.

I11.11. L analyse de la performance et du bénéfice des systemes de détection
et classification assistees par ordinateur (CADe/CADXx) des tumeurs de la

mammographie

Plusieurs études ont constaté que les systemes de CADe/CADx peuvent détecter un
pourcentage élevé des cancers manqués par les radiologues. En effet, L’analyse féte par
I'ordinateur peut améliorer la précision du diagnostic en aidant les radiologues a devenir plus
précis. Cette capacité d’améliorer la précision du diagnostic du cancer du sein dépend de
l'exactitude de 1’analyse de l'ordinateur ainsi que la capacité des radiologues a integrer les
résultats de I’analyse de l'ordinateur dans leur décision du diagnostic final. Le potentiel
clinique de la technique d’analyse de la mammographie assistée par ordinateur doit étre
évalué par une étude de la performance des radiologues dans le diagnostic avec et sans l'aide

de l'ordinateur, et leur précision dans les deux cas est comparée. Ceci pourra démontrer si
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I'ordinateur peut aider a améliorer le diagnostic du cancer du sein. Burhenne et al. (Burhenne
et al. 2000) ont rapporté que le diagnostic assisté par ordinateur aurait détecté 89 (77%) des
115 cancers qui ont été manqués par le radiologue, ce qui réduit le nombre d'échecs de 115 a
26. Dans une étude clinique prospective (Freer et al. 2001), les radiologues ont interprété
12860 cas de mammaographies de dépistage a l'aide d'un systéme commercial de diagnostic
assisté par ordinateur. Les auteurs ont constaté que l'utilisation du diagnostic assisté par
ordinateur a augmenté le taux des cancers détectés par 19,5% ainsi que la proportion des
cancers détectés a un stade précoce de 73 a 78%. Morton et al. (Morton et al. 2002) ont
constaté que l'utilisation du diagnostic assisté par ordinateur a augmenté le taux de détection
du cancer du sein par 6,46% ainsi que la détection des cancers précoces du sein de 73 a
79,37%. Destounis et al. (Destounis et al. 2004) ont constaté que le diagnostic assisté par
ordinateur a le potentiel de réduire les taux des cancers manqués par rapport a la double
lecture par plus d'un tiers (de 31 a 19%), en effet, les résultats obtenus ont révélé que la
lecture seule avec diagnostic assisté par ordinateur détecte beaucoup mieux le cancer du sein
par rapport a la double lecture par deux radiologues.

Cupples et al. (Cupples et al. 2005) ont rapporté que I’intégration du diagnostic assisté par
ordinateur a augmenté le taux de détection du cancer du sein de 16,1%. Birdwell et al.
(Birdwell et al. 2005) ont rapporté que l'utilisation de diagnostic assisté par ordinateur a
augmenté le taux des cancers détectés par 7,4%. Dans une étude proposée dans (Jiang. 2000),
sans l'aide de l'ordinateur, la sensibilité moyenne des 10 observateurs en termes de formuler
des recommandations de biopsie était de 73,5% et leur spécificité moyenne était de 31,6%.
Suite a I’intégration de ’analyse par ordinateur, la sensibilit¢ moyenne a été ameliorée a
87,4% et la spécificité moyenne a été améliorée a 41,9%. L'utilisation de I’aide par ordinateur
a générée une augmentation simultanée de la sensibilité (14%) ainsi que de la spécificité
(10%).

Compte tenu de ce qui a été analysé en haut, le diagnostic assisté par ordinateur peut étre utile
dans I'amélioration de la détection des cancers manqués. Il est clair que la classification de
I'ordinateur peut potentiellement réduire le nombre de biopsies effectuées sur des Iésions
bénignes (Jiang. 2000). En effet, un radiologue peut changer sa recommandation de biopsie
concernant les tumeurs bénignes suite a I'évaluation négative d'un ordinateur ; tout en
conservant les recommandations de biopsie pour toutes les tumeurs malignes.

Cependant, nous devons mentionner que le depistage par mammographie en intégrant les
CADe/CADx n'est pas précis a 100% en manquant certains cancers et en générant beaucoup

de faux positifs.
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I11.12. Indexation et recherche des mammographies par le contenu
(CBMIIR) pour I’aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par

ordinateur

Suite au boom récent dans les techniques de la mammographie numérique utilisant un
équipement performant pour le diagnostic des patients dans les hdpitaux et les centres de
dépistage du cancer du sein, comme conséquence, une augmentation considérable de la
quantité des mammographies produites et stockées a été observée. Evidemment, la recherche
manuelle dans ces ressources precieuses devient impossible et la nécessité d'un systeme
performant de recherche et de gestion des mammographies recoit de plus en plus d'attention.
L’indexation et la recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) fournissent une
solution automatisée assistée par ordinateur ayant un but ultime d’accéder efficacement aux
mammographies archivées souhaitées, pathologiquement similaires, a la mammographie en
cours d'évaluation.

Contrairement aux premiers travaux sur la recherche d'images basés sur le texte qui effectuent
la recherche des images par I’annotation textuelle manuelle posant plusieurs limitations telles
que la subjectivité de I'annotation textuelle et sa consommation d’un temps considérable, le
systeme de recherche des images par le contenu récemment développé (CBIR) a la capacité
d’effectuer la recherche en fonction du contenu visuel des images. En fait, dans le domaine
médical, effectuer un diagnostic par le biais d'une comparaison entre les cas précédents et
actuels associés a des conditions pathologiques est lI'une des principales méthodes de

raisonnement a base de cas en médecine (Weidong Cai et al. 2008).

111.13. L’apport d’un systéme d’indexation et de recherche de
mammographies par le contenu (CBMIIR) par rapport a un systeme d’aide
au diagnostic assisté par ordinateur (CADx) se basant sur la sortie d’un

classifieur

Des centaines d'images de mammographie sont produites par jours dans les hopitaux et
stockées dans des bases de données, évoluant et devenant des référentiels accessibles, donc, la
nécessité de rechercher et récupérer des images mammaographiques de la méme maladie est de
plus en plus importante pour aider a la décision. Dans ce sens, les systémes d’indexation et

recherche des images mammaires par le contenu ont été proposés présentant une structure
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similaire a celle des systetmes d’aide au diagnostic médical se basant sur la sortie d’un
classifieur (CADX) et consistant en la caractérisation des mammaographies par des descripteurs
quantitatives ainsi qu’une analyse comparative pour la décision du diagnostic. La seule
différence réside dans la représentation du diagnostic. En effet, nous visons a renforcer la
performance du diagnostic assisté par ordinateur (CADX) basé sur un résultat numerique
donné par un classifieur dont les radiologues ne sont pas familiarises.

Dans les systémes d’aide au diagnostic médical (CADx), un classifieur est optimisé sur un
ensemble d’apprentissage, par la suite; la classification d’un nouveau cas d'entrée est réalisée.
Les radiologues recoivent 1’aide a travers des symboles numériques indiquant par exemple les
classes des mammographies, l'inconvenient selon leur point de vue, réside dans le fait que le
résultat ou la sortie d'un classifieur n'est pas évidente. En effet, ils se sentent plus a l'aise et
confiant dans leur décision de diagnostic lorsque des cas déja diagnostiqués et similaires, a
celui en cours d'analyse, sont récupérés et affichés a partir de bases de données indexées de
cas déja analysés ainsi que le résultat de la classe & qui appartient le cas en cours d’analyse
(Weidong Cai et al. 2008). En outre, les radiologues peuvent indexer de nouveaux cas
pathologiques.

Le fait d’utiliser des mammographies similaires pour présenter les résultats de 1'analyse des
mammographies par ordinateur est motivé par I'nypothese que les radiologues répondent
mieux aux mammographies similaires au cas en cours d’analyse, que des chiffres abstraits. En
effet, les radiologues acquiérent leur formation en radiologie par des mammographies de
lecture, et ils acquierent de I'expérience de la lecture d'un grand nombre de cas, a partir
desquels ils apprennent a reconnaitre I'anatomie normale, 1’anomalie bénigne, et quel est le
cancer. L'affichage des cas similaires peut étre considéré comme un atlas en ligne ou un
dossier pédagogique qui aide le radiologue inexpérimenté a comparer le cas en cours

d’analyse avec une bibliotheque de cas déja diagnostiqués.

I11.14. Etat de I’art sur les approches d’indexation et de recherche des

mammographies par le contenu (CBMIIR)

Dans (Honda et al. 2002), les auteurs ont présenté un systeme de recherche de
mammographies par le contenu (CBIR) basé sur les descripteurs de texture obtenus a partir de
la matrice de co-occurrence d’Haralick et une analyse en composantes principales (ACP) est
utilisée pour simplifier les processus d'indexation et de recherche. Les auteurs ont atteint un

taux de précision entre 22% et 100% pour [l'utilisation de régions d’intéréts (ROIs)
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sélectionnées, entre 31% et 100% pour ['utilisation de 1’image enticre et entre 25% et 100%
pour une classification basée sur les catégories BI-RADS.

Dans (Wanget al. 2003), les auteurs utilisent des histogrammes pour la caractérisation de la
densité des seins, ils rapportent des expérimentations sur un ensemble de 195 mammographies
acquises dans le centre médical de Pittsburgh et obtiennent 71% de classification correcte
basée sur le classifieur des réseaux de neurone et les catégories BI-RADS. Dans (Kinoshita et
al. 2007) les auteurs caractérisent la densité des seins par des descripteurs de la forme et de la
taille, ceux de la texture (statistiques de I'nistogramme des niveaux de gris, les descripteurs de
texture d’Haralick et les descripteurs des moments) ainsi que des histogrammes. Ils utilisent la
densité du sein comme un modéle pour rechercher les mammographies les plus similaires
dans une base de données de 1080 cas ; un réseau de neurones Kohonen auto-organisation
(SOM) a été utilisé pour le processus de recherche. Les auteurs ont atteint un taux de
précision variant entre 79% et 83 %.

Dans (Oliveira et al. 2010), les auteurs développent un systeme de recherche d'images par le
contenu basé sur la densité du sein, selon les quatres catégories définies par le college
américain de la radiologie (ACR), les auteurs utilisent deux dimensions d’analyse en
composantes principales pour la caractérisation de la texture de la densité mammaire. Le
processus de recherche est exécuté par une machine a vecteur de support (SVM). Les taux de
précision moyenne obtenus variaient entre 83% et 97% par la considération d’une base de
5024 mammographies. Dans (Wei et al. 2011), les auteurs ont proposé également un systéeme
de recherche de mammographie par le contenu basé sur les caractéristiques médicales
précisees dans le BI-RADS pour [linterprétation des mammographies; les résultats
expérimentaux basés sur une machine a vecteurs de support (SVM) ont montré la
performance de I'apprentissage avec la fonction de base radiale.

Les lecteurs intéresses sont pointés vers un examen des systémes de recherche d’images par le
contenu dans les applications médicales présenté dans (Miiller et al. 2004), les lecteurs sont
orientés également a un chapitre présentant un apercu sur les techniques actuelles de
recherche d’image médicales par le contenu (Weidong Cai et al. 2008) ainsi qu’un autre
évoquant le role de la recherche d’images par le contenu dans les mammographies (El Naga et
al. 2014).
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111.15. Conclusion

Divers systemes de diagnostic assisté par ordinateur ont été développés, ils consistent en
divers étapes de prétraitement pour la segmentation des régions suspectes de posseder la
maladie, par la suite, ’extraction de paramétres et la sélection des parametres les plus
pertinents sont réalisées pour le processus de classification. Le potentiel de ces systemes a été
démontré dans plusieurs tests de laboratoires élaborant la détection des lésions mammaires
ainsi que leur classification assistées par ordinateur.

Nous visons a améliorer les performances de détection et de diagnostic du cancer du sein des
approches actuelles assistées par ordinateur. L'originalité de cette recherche réside dans la
contribution des lois de puissance pour l'analyse des mammographies; c’est la premicre
tentative de les intégrer dans les domaines de détection et de classification automatisées des
tumeurs au sein des mammographies, en effet, ces lois caractérisent la complexité structurelle
de la texture dans les mammographies et fournissent les courbes de Zipf et de Zipf inverse qui
portent des informations importantes pouvant étre utilisées pour la détection et la
classification des tumeurs en contribuant un nouvel ensemble de descripteurs texturaux
extraits a partir des courbes de Zipf et de Zipf inverse.

Dans le chapitre suivant, nous évoquerons nos résultats satisfaisants obtenus sur 1’image
numérique, d’ou provient notre motivation a étendre 1’analyse des images numériques par les
lois puissance : Zipf et Zipf inverse a I’analyse des images médicales, plus précisément la
mammographie, pour un éventuel aide au diagnostic médical de la maladie envahissante et

dangereuse du cancer du sein.
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Chapitre 1V : Segmentation d’une région saillante dans une image
par la fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse

Chapitre V : Les lois de Zipf et de Zipf inverse pour la segmentation
et la classification assistées par ordinateur (CADe/CADX) des
tumeurs dans les mammographies

Chapitre VI : MammoZipf, le systeme d’indexation et de recherche

des mammographies par le contenu

97



Chapitre IV : Segmentation d'une région saillante dns une image par la fusion des lois de Zipf et de
Zipf inverse

Chapitre IV. Segmentation d’'une région saillante dans une ingagda fusion

des lois de Zipf et de Zipf inverse

IV.1. Introduction

Nous avons pu constater suite a I'étude des diftése techniques existantes pour la
segmentation d’une région saillante dans une im@agsentée dans le chapitre | de la partie |
de I'état de l'art de cette thése, que les méthadgelles de segmentation de régions
saillantes générent des cartes de saillances la fa@&olution, des bordures mal définies des
régions saillantes, de plus, elles sont colteusesleul et nécessitent une grande complexité
de programmation. En outre, la majorité des méthpdeduisent des valeurs de saillance plus
élevées sur les contours des objets au lieu diobdes cartes de saillances qui couvrent
uniformément la totalité de l'objet saillant. Lesuffisances des méthodologies génerent une
défaillance dans I'exploration appropriée de lgushce spatiale du contenu de l'image ainsi
gue dans les propriétés algorithmiques utilisées [@calcul des cartes de saillance.

Compte tenu de ce qui précéde, nous envisageopeedenter une méthode performante de
segmentation des régions saillantes dans les snagsée sur la fusion des modeles de lois
puissance: Zipf et Zipf inverse, en effet, notreraghe est bio-inspirée du fait qu’elle réalise
une étude locale du descripteur de bas niveaustansien la texture ; ensuite, elle décide de
la région saillante grace a une analyse globaleldesées obtenues suite a I'analyse locale.
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IV.2. Segmentation d’'une région saillante dans unémage basée sur la
fusion de tous les descripteurs texturaux extrait@ partir des courbes de

Zipf et de Zipf inverse

Le processus de la fusion des lois de Zipf et d& iiverse proposé par Hamoud et al.

(Hamoud et al. 2011) englobe les étapes suivantes :
IV.2.1. Découpage de l'image

Une fois que I'image est acquise, un découpagexdiZlinagettes est effectué. En effet, nous
avons justifié dans le chapitre Il, au niveau dedas section 11.4.5 de cette these, le choix du

découpage en 12x12 imagettes.
IV.2.2. Codage de I'image

La fusion des lois de Zipf se base sur les deuxagesl différents mais complémentaires
appliqués sur les images: le codage des 9 cla€sger(. 2004) (Hamoud et al. 2011) et le
codage des rangs généraux (Bi.1997) (Caron. 26G)ifi. 2009).

* Le codage des 9 classes
Ce codage consiste a partitionner l'intervalle2f®b] des niveaux de gris en un nombre de 9
intervalles, ou de classes de largeur égale, eératées en ordre croissant de 0 a 8 (Caron.
2004). Nous attribuons a chaque pixel du motifyalaur de classe c (x, y) en fonction de la

valeur g (X, y) de son niveau de gris, en utilidarformule:

_ g[8 YD
C(x, y) = int| 52 (IV.1)
Ou n est le nombre des classes.

Le choix du nombre de classes est la problématigaeontrée pour I'implémentation de ce
codage d'images. En effet, nous devons désigneraleer an en prenant en considération

deux facteurs : elle doit étres petite dans ledautéduire le nombre de motifs différents et
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d’augmenter la probabilité qu'un motif se répétasmurs fois dans I'image, mais tout en
étant suffisamment grande pour éviter la distorgieta structure de I'image.

Dans (Caron. 2004), une valeur optimale de n=Sfadttiau mieux ces deux exigences
contradictoires. D’'ou nous avons opté au codage %leslasses tout au long de nos
expérimentations. Concrétement, nous réalisonodage de l'information des niveaux de
gris sur 9valeurs au lieu de 256 valeurs. Le tableau IV.1 tneomine classification des

niveaux de gris en 9 classes en utilisant la foeniMl1 avec n=9 classes.

Tableau IV.1 Classification des niveaux de gri®emasses

0-27 28-55 56-83| 84-111 112-13940-167| 168-195| 196-223| 224-255

0 1 2 3 4 5 6 7 8

La figure suivante présente un exemple d’'un mot#na et aprés avoir effectué son codage

par la méthode des 9 classes.

(@) (b)
0 [ 15 [255 o[o0]s8
7 [12 [213 007
52 [ 123 [ 120 11474

Figure IV.1Motif original (a) et le motif codé avec la méthatkes neuf classes (b).

Ainsi, le codage des 9 classes met en évidenqgwilesipales structures de l'image, mais il ne
permet pas d'étudier la texture fine de l'imagéietperdre les informations sur les faibles

variations de luminance, ce qui uniformise lesueed de l'image.

* Le codage des rangs généraux

Le codage des rangs généraux a les effets invduispgécédent (Caron. 2004), a savoir, qu'il
révéele I'existence de variations légeres de lunteamais nous perdons les informations sur
'amplitude relative des variations. Son principmsiste a ne pas utiliser directement les
informations de luminance, mais les variations lleg€ades niveaux de gris. En analyse
d'image, les codages par rang ont été essentiglenntdisés pour la caractérisation des
textures, notamment par Harwood et al. (Harwoodl.e1985), L. Wang et He (Wang et al.
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1990) et Patel et Stoneham (Patel et al. 1992)prircipe du codage des rangs généraux
consiste a remplacer les niveaux de gris des ppeeléeur rang dans un voisinage.

Le codage d'un motif s’effectue comme suit: sofelds niveaux de gris des pixels du motif,
avec i compris entre 0 et 8, nous les ordonnomaeh ordre non décroissapffi; < fi, ...

< fig, OU i représente la position spatiale des pixels. Lg chnpixel dont le niveau de gris est
le plus faible estig = 0. Ensuite, nous assignons les rangs des apixets fx avec la
condition: Si k = fi alors rix = rie. Donc, les pixels ayant la méme valeur de niveagres
recevront le méme rang. La figure suivante présantexemple d’un motif avant et aprés

avoir effectué son codage par la méthode des gémysraux.

€)) (b)
0 [ 281 42 0 1 4
29 | 56 | 42 2 6 4
41| 43 | 60 3 S 7

Figure IV.2Motif original (a) et le motif codé avec la méthatkes rangs généraux (b).

Nous pouvons constater que ce codage permet deeneettévidence une information plus
précise concernant la texture de I'image au détrtrde son intensité.

Suite a l'analyse des deux codages d’'images p&sembus pouvons affirmer que ces deux
codages sont complémentaires, en effet, chaquegeadat en évidence une caractéristique
particuliere de limage. C’est pour cela que nousna pensé a une fusion de ces deux
codages sur les images dont nous désirons extragerégion saillante afin d’obtenir de
meilleurs résultats que ceux donnés par la loi g @u la loi de Zipf inverse appliquées
individuellement en utilisant un seule codage plesr motifs, a savoir celui des 9 classes.
Ainsi, nous réalisons le codage de chaque imagdepadeux codages des 9 classes et des

rangs généraux.

IV.2.3. Analyse d'image par les lois de Zipf et dgipf inverse

Nous analysons l'image codée par le codage des ggmgraux avec la loi de Zipf inverse et
I'image codée par le codage des 9 classes avex te |Zipf, ensuite, une représentation

graphique des deux lois de Zipf et de Zipf invgrsar chaque imagette est effectuée.
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En effet, nous nous basons sur la fusion des leisZighf et de Zipf inverse pour la
segmentation de la région d'intérét dans les imageschaque imagettes dans lI'image doit

étre analysée par les lois de Zipf et de Zipf iseer

I\V.2.4. Classification des imagettes

Au cours de I'étape de classification, chaque imagmalysée par les deux lois de Zipf et de
Zipf inverse est représentée par un point dansspace de représentation des descripteurs,
dont nous disposons de deux : l'un représentaninagettes analysées par la loi de Zipf et
l'autre représentant les imagettes analysées dar tee Zipf inverse. Chaque ensemble de
points est regroupé en deux classes selon unipangtment du nuage de points aux imagettes
correspondant a la région saillante et celles sgmtant le fond de I'image, en effet; nous
nous basons sur les spécifications des lois de eligfe Zipf inverses pour effectuer cette

séparation.

» Classification basée sur les caractéristiques desuwrbes de Zipf

Cette classification est générée par I'applicatiena loi de Zipf, ou chaque imagette codée
par le codage des 9 classes est représentée swadee de point par deux descripteurs
texturaux extraits a partir de la courbe de Ziph:coordonnée horizontale x, la pente de la
courbe et en coordonnée verticale y, son ordonfiéegine.

Les caractéristiques de la courbe de Zipf sonédkfites en fonction du contenu structurel de
limagette, en effet, les imagettes de la régiomtérét, qui contiennent plus d'informations et
possédent une texture complexe, n‘ont pas un nor@lene de motifs homogénes et la
fréquence maximale d’apparition des motifs au skis imagettes est faible. En effet, au
cours de nos expeérimentations, nous nous sommess | le fait que les imagettes
contenant plus de complexité structurelle de léurexreprésentant les imagettes de la région
saillante ont des courbes de Zipf avec des pemntdsseordonnées a l'origine basses (nous ne
observons pas une sur-représentation d’'un motibrme).

Elles sont représentées sur le nuage de poinlepapints situés dans la région délimitée par
la ligne y = x et x = 0.5 Gx/Gx est l'abscisse datee de gravité du nuage de points (Caron.
2004). Ainsi, nous obtenons I'ensemble des imagedigrésentant la région d'intérét selon les
spécifications de la loi de Zipf.
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» Classification basée sur les caractéristiques deswbes de Zipf inverse
Cette seconde classification est générée par ldeldipf inverse, ou chaque imagette codée
par le codage des rangs généraux est représentékeya descripteurs texturaux extraits a
partir de la courbe de Zipf inverse, en coordonmégzontale x, la pente de la courbe et en
coordonnée verticale y, son ordonnée a l'origired@. 2004).
Les caractéristiques de la courbe de Zipf invewsd différentes selon le contenu structurel
des imagettes, en effet, les imagettes de la rétdjintérét contenant beaucoup de détails et
une texture complexe sont associées a un nombxe é@e motifs complexes et, par
conséquent, la courbe de Zipf inverse a une ordom@nkorigine élevée correspondant a un
nombre élevé de motifs n'apparaissant qu'une sdoie En effet, au cours de nos
expérimentations, nous nous sommes basés sut tpuala région saillante a une complexité
structurelle de textures plus élevée que celleothd f(correspondant a un grand nombre de
motifs ayant une structure complexe de texture pasgissent qu'une seule fois), par
conséquent, les courbes de Zipf inverse associéles amagettes de la région saillante ont
une ordonnée a l'origine élevée et sont situéedeasus du centre de gravité du nuage de
points.
Ainsi, nous obtenons l'ensemble des imagettes septant la région saillante selon les

spécifications de la loi de Zipf inverse.

* Fusion des deux classifications générées par I'apgation de la loi de Zipf et la loi
de Zipf inverse

La région saillante segmentée consiste en une rfudes deux ensembles d’imagettes
représentant la région saillante obtenue par laz dassifications générées par la loi de Zipf
et la loi de Zipf inverse. La sortie de la méthadyé est la localisation de la région saillante.

IV.3. Résultats expérimentaux de la segmentation dhe région saillante
dans une image par la fusion de tous les descriptesutexturaux extraits a

partir des courbes de Zipf et de Zipf inverse

Nous avons évalué notre fusion de tous les desarptexturaux extraits a partir des courbes
de Zipf et de Zipf inverse pour la segmentatiomé’uégion saillante dans les images sur une
base de test de 450 images obtenues a partir b@séa d’'images MSRA (Liu et al. 2007).
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Nous travaillons sur des images en niveaux deajrggii ne sont pas compressées. Chacune
de ces images comporte un rectangle englobangiarr&aillante qui a été identifiee comme
telle par 9 annotateurs humains.

Lors de I'évaluation de notre approche pour la sagation d’'une région saillante dans les
images, nous considérons que la région saillaritdétsctée si elle correspond a celle qui a
éte déterminée par I'annotation humaine.

Nous avons implémenté chacune des approches msé&sgpplication de la loi de Zipf ainsi
gue la loi de Zipf inverse pour la segmentationnd’'uwégion saillante dans les images
(Hamoud et al. 2011). La méthode de segmentatiséebsur la fusion de tous les descripteurs
texturaux ameéliorent des résultats obtenus ppplieation des lois de Zipf et de Zipf inverse
individuellement.

Les performances en termes de taux de détectiamssurées comme indiqué sur le tableau
IV.2.

Tableau V.2 Performance des approches baséeesuois de Zipf en termes de taux de
détection sur 'ensemble de 450 images obtenués laksse MSRA (Liu et al. 2007).

Approches Taux de détection (%)
La loi de Zipf (Caron et al. 2007) (Hamoud| et 45%
al. 2011)
La loi de Zipf inverse (Caron et al. 2007) 75%
(Hamoud et al. 2011)
Fusion des descripteurs texturaux utilisés |par 83%
la loi de Zipf et de Zipf inverse (Hamoud |et
al. 2011)

Comme indiqué sur le tableau en haut, la fusiotods les descripteurs texturaux générés par
la loi de Zipf ainsi que la loi de Zipf inverse dinée les résultats obtenus par I'application
des lois de Zipf ou de Zipf inverse individuellerhen

Malgré I'amélioration apportée par la fusion destdes descripteurs texturaux utilisés par les
lois de Zipf et de Zipf inverse, nous cherchonsappser une fusion appropriée des modéles
de lois puissance utilisés, qui peut atteindreplaos grande précision que celles obtenues par
les lois de Zipf appliquées individuellement ouflgion de tous les descripteurs texturaux
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générés par les lois de Zipf et de Zipf inverseesCte que nous exposerons dans la section

suivante.

IV.4. Segmentation d’'une région saillante dans unenage par la fusion des
lois de Zipf et de Zipf inverse ainsi qu'une clasfication supervisée des

imagettes

Selon (Caron et al. 2007) (Hamoud et al. 2011)pilade Zipf appliquée avec le codage
d'image par la méthode des 9 classes donne ddtategqeu convaincants de segmentation
d'une région saillante dans un grand nombre dimagéa région saillante n'a pas été
completement intégrée dans la région segmentéae diutre part, I'application de la loi de
Zipf inverse avec le codage d'images par la méthaee 9 classes donne de meilleurs
résultats, cependant, la région saillante segmentéadance a étre plus grande par rapport a
ce qu'il a été prévu dans la majorité des imagesffet, nous observons l'inclusion de régions
appartenant a l'arriere-plan dans la région sadl@egmentée. Nous avons évoqué dans la
section 1V.2 la segmentation d’'une région saillapge la fusion de tous les descripteurs
texturaux généres par la loi de Zipf ainsi queolade Zipf inverse pour la caractérisation des
imagettes, en outre, nous avons utilisé les dedages complémentaires d’'images, a savoir,
celui des rangs généraux pour I'analyse de l'inpagéa loi de Zipf inverse et le codage des 9
classes pour I'analyse d'image par la loi ZipfapPgs nos expérimentations, une amélioration
dans le taux de détection des régions saillantas s images a été observée, cependant,
nous cherchons a contribuer une fusion plus apEg®ples lois de Zipf et de Zipf inverse.
Compte tenu de la discussion précédente, nous peuaffirmer que la carte de saillance
obtenue par les modeles de lois puissance (Carahn 2007) (Hamoud et al. 2011) nécessite
une amélioration pour aboutir & un meilleur tauxdééection de la région saillante dans les
images. Pour cela, nous nous sommes fixés les reoggesuivantes pour le détecteur des
régions saillantes :

1. L'extraction de descripteurs texturaux discriamts.

2. Une segmentation uniforme de la totalité desrégsaillantes et le rejet du fond a I'égard
de sa complexité structurelle.

3. Performance dans les calculs pour la segmentdtola région saillante dans un temps

optimal.
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Nous proposons, a travers cette section, une Heuusion des modéles de lois puissance :
Zipf et Zipf inverse qui satisfait aux exigenceséis préecédemment pour la détection de la
région saillante. En effet, nous apportons troiséleorations aux meéthodes basées sur
I'application des lois de Zipf et de Zipf inversalividuellement (Caron et al. 2007) (Hamoud
et al. 2011). Tout d’abord, une fusion des deuxaged complémentaires d’'images, a savoir
celui des 9 classes ainsi que celui des rangs @@nést appliqguée sur les motifs des images,
en effet, nous visons a minimiser et a surmontdidtorsion de I'image. Deuxiemement, nous
contribuons deux nouveaux descripteurs discrimmenttexture calculés a partir de I'analyse
d'image par les deux lois de Zipf et de Zipf ineerse descripteur de la zone délimitée par la
courbe extrait a partir de l'analyse de I'imageladoi de Zipf et une mesure de I'entropie
calculée a partir de I'analyse de l'image par ilaéoZipf inverse pour la caractérisation des
imagettes. Troisiemement, nous remplagcons la @leesson non précise des imagettes,
effectuée suite a un partitionnement de I'espacétidimensionnels des descripteurs, par
l'utilisation de méthodes de classification plusbérées appartenant a la classe d'algorithmes
d'apprentissage supervisé : les machines a vedleussipport (SVM) et I'arbre de décision
(J48), afin de classifier I'ensemble des pointsésgntants chacune des imagettes en deux
classes: les imagettes qui appartiennent a lamégidlante et les imagettes qui appartiennent
au fond. Le processus de détection de la régidiasi@ par la fusion des lois de Zipf et de

Zipf inverse ainsi qu’une classification supervisiés imagettes consiste en :

IV.4.1. Découpage de I'image

Une fois que I'image est acquise, un découpagexdiZlilnagettes est effectué.

IV.4.2. Codage de I'image

La fusion des lois de Zipf se base sur les deuxagesl différents mais complémentaires
appligués sur les images: le codage des 9 classesedage des rangs généraux. Suite a la
description des deux codages d'images présentés karsection IV.2.2; nous pouvons
constater que ces deux codages d'images sont qoeiires, chacun mettant en évidence
une caractéristique particuliere de l'image, ereteffe codage des 9 classes donne des
informations sur les structures principales de dim correspondantes a la perception

humaine, dont les approches de détection de régaitantes ont tendance a simuler, d'autre

106



Chapitre IV : Segmentation d'une région saillante dns une image par la fusion des lois de Zipf et de
Zipf inverse

part, le codage des rangs généraux donne des etiorma sur les détails fins de I'image, qui
sont souvent négligés par la perception humainesiAces deux codages d'images ont été

utilisés comme un pré-traitement pour les expértatems réalisees.

IV.4.3. Analyse d'image par les lois de Zipf et dgipf inverse

Nous analysons l'image codée par le codage des g@mgraux avec la loi de Zipf et I'image
codée par le codage des 9 classes avec la loi gfeirZierse, ensuite, une représentation

graphique des deux lois de Zipf et de Zipf invgrear chaque imagette est effectuée.

I\V.4.4. Extraction des descripteurs

Le choix des descripteurs et comment combiner ahaiuension de descripteur est encore
une question ouverte dans de nombreuses taches\igdn par ordinateur. En effet, nous

visons a extraire des descripteurs significatifgrga classification des imagettes a celles qui
composent la région saillante et celles qui apgamngnt au fond. La question: Qu'est-ce qui
rend un descripteur mieux que d'autres? est em.oNirus avons désigné deux descripteurs
appropriés de la texture pour la description daaligle la région locale, qui comprennent les
parametres de saillance et ce qui est non-saillaBoeoutre, en plus de leur potentiel

discriminatoire élevé, ils sont aussi robustesrait Bt au paramétrage, et bien sdr, leur calcul

se fait dans un temps réduit. Les descripteura tiexture consistent en :

» L'aire délimitée par la courbe de Zipf

Si nous analysons la figure 11.12, montrant lesrbes de Zipf de deux imagettes (1) et (2)
appartenant a la région saillante qui contient drislétails et de complexité texturale et nous
les comparons avec la figure 11.14 montrant legtoesi de Zipf de deux imagettes appartenant
au fond uniforme (3) et (4) avec une texture homeg@ous pouvons noter que les ordonnées
a l'origine des courbes de Zipf sont plus élevéssdas imagettes uniformes du fond,
cependant, les courbes sont beaucoup plus platésusiupartie droite et par conséquent, les
pentes moyennes sont plus faibles (sur-représentdti motif le plus commun qui est le
motif uniforme). De ce fait, l'aire sous la cousds plus faible pour les imagettes uniformes
du fond, comparée a des imagettes complexes dgilanrsaillante, en effet, I'aire délimitée
par la courbe de Zipf a une valeur faible lorsdneglgette est homogene et une grande valeur

lorsque 'imagette est complexe, donc , l'airerdéie par la courbe peut étre utilisée comme
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une mesure de saillance locale. Les imagettes i@esa& une haute complexité du signal ont
une valeur élevée de l'aire délimitée par la cowtd&ipf. Soit n le nombre de motifs pour la
courbe de Zipf,ifla frequence et te rang du motif i, I'aire délimitée par la courbst donnée

par :

A=y P e ) (ia 1) (IV.2)

i=1 2

Nous calculons l'aire délimitée par la courbe dpfZ partir des courbes de Zipf obtenues
suite au codage de limage par le codage des rgégeraux. Nous représentons ce
descripteurs au niveau de la coordonnée verti¥aldans l'espace de représentation des

descripteurs.
* L’entropie

Plusieurs méthodologies utilisent une mesure detrbpie, qui présente un descripteur
pertinent dans la vision par ordinateur, afin deeck&r des régions saillantes dans les images,
tels que dans (Lin et al. 2010) (Wang et al. 2Q1@pproche populaire de Bruce et Tsotsos
(Bruce et al. 2005) calcule les contrastes locaueneploie une analyse en composantes
indépendantes afin de maximiser l'information miléuentre les descripteurs. Dans (Kadir et
al. 2001), Kadir et Brady définissent la saillano@mme une complexité ; les régions
correspondantes a une haute complexité du sigrtatemalance a avoir des distributions
plates, par conséquent, une entropie plus élev&e alteurs considérent ces régions comme
des régions saillantes. Donc I'entropie locale iex@prune complexité locale ; en effet, la
valeur d'entropie est optimisée par I'emploi duniermation mutuelle entre les motifs. Ainsi,
un motif est considéré saillant s’il est associana valeur d'entropie grande. Dans notre
approche, nous calculons l'entropie dans chaqugetteg une fois hous codons les motifs de
I'image par le codage des 9 classes et nous amaybionage par la loi de Zipf inverse. Cette
entropie est relative a la fréquence d'apparities thotifs et est deéfinie par la formule
suivante (Cohen et al. 1997) :

Hi=-3F_, %0 log 2L (IV.3)

Dans cette formule, I(f) représente le nombre difsndistincts de la courbe de Zipf inverse
ayant une fréquence d'apparition égale a f et i€septe le nombre total d'occurrences des
motifs dans l'image. L'avantage de cette formutepzseil pour la loi de Zipf inverse qui est
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également définie a partir de la fréquence d'apparides motifs et exprime la saillance
comme des motifs uniques sur un objet qui maxirtasdiscrimination des objets, qu’elle
donne plus de poids aux motifs rares dans une imAgegénéral, la région saillante de
limage est caractérisée par des groupes de mwotigparaissent qu'une seule fois et
différents l'un de l'autre, cependant, spatialem@oiches. Ainsi, I'entropie relative aux
frequences est adaptée pour la caractérisationedhégion saillante. Nous calculons
I'entropie a partir de la courbe de Zipf inversenetis la représentons dans la coordonnée

horizontaleX de I'espace de représentation des descripteurs.

IV.4.5. Classification supervisée des imagettes

La classification utilisée dans (Caron et al. 20@2aron et al. 2007) (Hamoud et al. 2011)
était basée sur un simple partitionnement des espde représentation des descripteurs
représentant les imagettes, selon des expérimamsadinsi que les spécifications des lois de
Zipf et de Zipf inverse. En effet, les méthodesposEes n'ont pas, elles-mémes, éliminé les
régions les moins saillantes mais un seuil a été fielon des expérimentations et les
spécifications des lois puissance. Cette méthodelassification présente l'inconvénient de
'ambiguité de fixer ainsi qu’optimiser la valeun deuil afin d'éliminer les imagettes des
régions de faible saillance. Ainsi, ces méthodes émmoué a détecter la région saillante
appropriée. Dans cette fusion, nous utilisons déthodes de classification plus élaborées
appartenant a la classe des algorithmes d'appagéssupervisé : les machines a vecteur de
support (SVM) et l'arbre de décision (J48) dangrecessus de classification. Le but de
l'utilisation des méthodes basées sur des algosghitapprentissage supervisé est de prédire
avec une grande précision les imagettes a clasdfiieeffet, la tache du classifieur consiste
en la découverte des caractéristigues commune®udestles imagettes appartenant aux

mémes classes.

IV.5. Résultats expérimentaux de la segmentation dhe région saillante
dans une image par la fusion des lois de Zipf et d&pf inverse ainsi qu'une

classification supervisée des imagettes

Nos expérimentations consistent en trois partiéabaidd, nous donnons une analyse
guantitative afin de prouver I'utilité des desaipt de I'aire délimitée par la courbe de Zipf

ainsi que l'entropie locale pour la discriminatientre la région saillante et le fond ;
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deuxiémement, nous comparons les taux de détedtismégions saillantes donnés par la loi
de Zipf (Caron et al. 2007) (Hamoud et al. 2014)loli de Zipf inverse (Caron et al. 2007)
(Hamoud et al. 2011) et la fusion de la loi de &pfle Zipf inverse présentée dans (Hamoud
et al. 2011) ainsi que la fusion de loi de Zipfds Zipf inverse basées sur les deux
classifieurs, a savoir, les machines a vecteuugp@t (SVM) et I'arbre de décision (J48). En
outre, une comparaison qualitative entre les réggaillantes générées par la loi de Zipf, la
loi de Zipf inverse et la fusion de la loi de Ziglf de Zipf inverse basée sur le classifieur de
larbre de décision J48 est fournie. Troisiememerys comparons quantitativement et
gualitativement la fusion de loi de Zipf et de Zip¥erse basée sur le classifieur de I'arbre de
décision avec cing autres méthodes existantes latas de l'art afin de corroborer ses
performances. Nos expérimentations ont été etbesta travers eclipse 3.5.2 ; pour I'étape de
classification, nous avons effectué I'implémentataes classifieurs a travers WEKA 3.6.9 :
Waikato environment for knowledge analysis (Witetnal. 1999) (Hall et al. 2009) et nous
avons gardé les parametres d’exécution de chaassifidur par défaut, sur un processeur
Intel Core 17. Le résultat de notre méthode estearte ou la saillance supérieur est indiquée
par les valeurs rouges. La figure V.3 illustreflux de la procédure globale de la fusion des
lois de Zipf et de Zipf inverse proposée.
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Figure 1V.3 Flux du processus global de la fusies tbis de Zipf et de Zipf inverse proposée
pour la segmentation d’'une région saillante
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IV.5.1. Expérimentations basées sur le classifieurSéparateur a Vaste Marge (SVM)

Durant les deux dernieres décennies, le développerde machines qui apprennent
automatiqguement a partir d’expériences acquisesseptait la motivation principale des
chercheurs d’intelligence artificielle. Les Suppdector Machines (Boser et al. 1992), traduit
généralement par Seéparateurs a Vaste Marge (SVM) soe classe d'algorithmes
d’apprentissage statistique définis pour la distration. Ces algorithmes appartiennent a une
classe de méthodes appelée méthodes des noyauxedprihcipe consiste a projeter les
données qui sont non linéairement séparables daasitte espace ayant une dimension plus
élevée ou ces données pourront devenir linéairesggarables.

En se basant sur une théorie mathématique tredesdliladimir Vapnik a développé les
Séparateur a Vaste Marge (SVM) (Scholkopf et ab220au début des années 1990. Nous
pouvons constater que durant ces années, les SYMtt@mt un progres remarquable dans
leur implémentation ainsi que leur généralisatior problemes multi-classes.

Dans leurs débuts, les SVM étaient dédiés a Iaitilzion binaire ainsi qu’'a la régression.
De nos jours, ils ont été généralisés a divers dwsade recherche tels que la vision par
ordinateur, le diagnostic médical, la biologie...etc.

Si nous évoquons la discrimination d’'une variablehdtomique, les SVM se basent sur la
recherche de I'hyperplan de marge optimale quiselasu sépare correctement les données
tout en étant le plus éloigné possible de touteslservations, ceci, en utilisant une fonction
de discrimination ayant une grande capacité deigioév

Les SVM (Scholkopf et al. 2002) se basent surriecjpe de ramener un probléme de la
discrimination a un probleme linéaire de rechetna hyperplan optimal.

Nous pouvons atteindre cet objectif par deux moydagpremier consiste en la définition de
'hyperplan comme une solution d’'un probléme d’ppsation sous contraintes dont la
fonction objective ne s’exprime qu’a l'aide de pudd scalaires entre vecteurs, dans lequel le
nombre de contraintes actives ou vecteurs suppmmtsent contréler la complexité du
modele.

Le deuxieme consiste en la recherche de surfacearatdces non linéaires, cela, en
introduisant une fonction noyau (kernel) dans kedpit scalaire générant une transformation
non linéaire des données vers un espace de descste plus grande dimension.

La fonction noyau permet la définition d’'un espdutbertien, dit auto-reproduisant et
isométrique a travers la transformation non lirde I'espace initial ou le probléme linéaire

est résolu.
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Le principal but de l'introduction de noyaux spémifes a chaque problématique rencontrée,
consiste a offrir une flexibilité a gérer ces pébhtiques différentes ; nous pouvons citer le

diagnostic médical, la reconnaissance des formes...et

* Application des SVM sur les données linéairement parables

Dans le cas ou les observations sont linéaireméparables, comme illustré sur la
figure IV.4, nous distinguons divers frontieresddeisions linéaires qui séparent I’échantillon

des observations.

Figure 1V.4 Observations linéairement séparables.

Soit {(x;, ) ; i = 1, n} un ensemble de vecteurs formes étiéee avecpe R et y € {1, -1}.

Un séparateur a vaste marge linéaire (SVM) congisten discriminateur linéaire ayant la
forme suivante :

D(x) = signe(wTx + b) o w € R’ et b e R sont donnés par la résolution du probléme

suivant ;

. 1
miny, 5 = [[wll2
avec  yi(wTxi+b)=>1 i=1,n
La résolution du probleme des SVM sur des donriéésitement séparables peut se faire a
travers un passage par la formation duale de deégme, en effet, le probléme dual est un

programme quadratique de taille n relative au nentbobservations qui peut s’avérer plus

facile a résoudre que le probleme primal.
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» Application des SVM sur les données non linéairemeséparables

Généralement, la frontiere optimale est du type lim@aire. En effet, les SVM gérent la non
linéarité par l'introduction de noyaux non linéairpermettant d’introduire la non linéarité
mais sans altérer a la complexité algorithmique pdobleme rencontré. La figure IV.5

présente un exemple ou les observations ne sofinpagement séparables.

Figure IV.5 Observations non linéairement sépagable

Le noyau consiste en une fonction k qui associbagun des couples d’observations (§; x
une mesure de leur influence réciproque calculéavars leur corrélation ou leur distance.

Le principe réside en la considération dans le,dl&l’'influence de chacune des observations
dans la réalisation de la solution. Nous pouvomsstaier que l'estimation de cette influence
passe par la résolution d'un programme quadratideetaille n relative aux nombre
d’observations.

Il est a noter que l'utilisation des noyaux ne perripas seulement le passage au non linéaire
mais une généralisation trés intéressante dapsatajue, qui consiste en la définition des
SVM sur des objets assez complexes, citant I'exendls images. Motivés par la grande
fortune des SVM dépassant les cercles de la commditke I'apprentissage artificiel, nous
avons opté pour l'utilisation de ce classifieur slamtre processus de classification des

imagettes a celles de la région saillante ainsioglles du fond.

» Classification des imagettes par les séparateursvaste marge (SVM)

L’'SVM est un classifieur utilisant un apprentissagapervisé selon deux phases

'apprentissage et le test. L’apprentissage exigensemble de données ou entrées avec leurs
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étiquettes ou leurs sorties qui sont fournis a Echmime d’apprentissage. Chacune de ces
entrées peut étre considérée comme une dimensinrhgper-plan (Saimurugan et al. 2011),
'SVM construit un hyper-plan qui sépare I'hypep&se en deux classes afin de parvenir a
une séparation maximale entre elles. Une fois gqaeclasses sont séparées par une grande
marge, l'erreur de généralisation attendue estnmigBie, et lorsque, nous envisageons la
classification d’'un nouvel ensemble de donnéestayaa classe inconnue, la probabilité de
faire une erreur dans la prédiction de lI'appartepade classe de ses individus selon le
classifieur qui a réalisé I'apprentissage doit @iaime. Apres I'apprentissage, le test est le
processus d'évaluer combien le classifieur a apgig étiqueter les exemples non déja
traités.
L’'SVM vise a trouver une séparation maximale efdggeclasses, générant deux hyperplans
(A+ et A-) paralléles au plan de séparation etésita chaque c6té de celui-ci. Les plans sont
appelés «plans de délimitation» et la «marge» a&gtidtance entre eux ; les vecteurs de
support sont les points situés au-dela des pladeideitation.
Lorsque nous envisageons de classifier une nouwbfiervation ; nous devons savoir si cette
observation est du cbté de la classe « + » (sbrid@ du coté de la classe « — » (sortie —1).
Soit un vecteur d’entrée x =y(X..., Xxx)', avec un vecteur de poids w =y(w., Wy)"
La frontiere de décision : h(x) = 0 est un hypemplappelé hyperplan séparateur ayant la
formule suivante :

h(x) = W' x + wp (IV.4)

Le classifieur linéaire désigne x de classe 1ih0 et de classe -1 sinon.

Les SVM apprennent la fonction h(x) a travers nseenble d'apprentissage :

{(x1, ), (X2, I2),...... , (%, 1)}

Ou les | sont les labels et P est la taille de I'ensemblgpdentissage.

Nous supposons qu'il existe un hyperplan permettienséparer les exemples positifs des
exemples négatifs, ils en existent beaucoup évidamnmais nous devons trouver celui qui
passe au milieu des points des deux classes. Dons,devons chercher I'hyperplan dont la
distance minimale aux exemples d’apprentissage nestimale comme indiqué sur la
figure IV.6. Cette distance est appelée «margdsedihyperplan et les exemples. D’ou
l'appellation de la méthode des séparateurs a wasige, vu que nous cherchons a maximiser

la marge séparatrice.
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Fecrenrs
de support

(|
O
h(x) <-1

Figure IV.6 lllustration de la notion de vecteurppaort dans le cas d'un probleme

linéairement séparable. Les vecteurs supports @les dasses sont en carrés et cercles noirs.

Pour cet hyperplan, la marge vaut 1/||w||, et d@mecherche de I'hyperplan optimal revient a
minimiser ||w||. Voyons maintenant ce qu’il en jestr le cas d’attributs non linéairement
séparables, en effet, nous avons indiqué précédetmgue les noyaux ne permettent pas
seulement le passage au non linéaire mais qu'ithgtéent également la définition des SVM
sur des objets assez complexes comme les imagesndée cas. De ce fait, nous devons
intégrer une fonction noyau pour permettre la diassion des points non linéairement
séparables, représentants les imagettes, a celpedsentants la région saillante et celles
représentants le fond. Nous distinguons plusieagaux ; les plus populaires sont le noyau
linéaire, le noyau polynémial et le noyau gaussigaprés nos expérimentations, le meilleur
noyau adéquat a notre problématique est Pearso(PUK) function-based universal kernel,
qui offre les meilleures performances de prédictien outre, dans (Stu et al. 2006), les
auteurs affirme que le noyau PUK peut étre utiteénme un noyau robuste, qui rend
l'utilisation des noyaux couramment appliqués, @oisales noyaux polynomiaux et les
noyaux RBF, en fait superflu. Donc, nous avons sihdiutiliser ce noyau. Sa formule est la
suivante :
F(X) = HI[1 + (2(x — %) V2 Y- 1/5)7« (IV.5)

Ou H est la hauteur du pic au centgedy pic, et x représente la variable indépenddrés.
parametres eto contrdlent la demi-largeur (Pearson width) etlgport de symétrie du pic.
L'étape majeure dans la classification supervisé&t lgdentification des données
d’apprentissage. Dans ce travail, nous avons @til9 imagettes étiquetées pour

'apprentissage et I'évaluation, en effet, I'objiede I'étiquetage est d'indiquer si oui ou non
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les imagettes appartiennent a la région sailldiiétiquetage des imagettes en deux classes :
les imagettes appartenant a la région saillantesdtnagettes appartenant au fond des images
est basé sur l'annotation des 9 annotateurs, e, dfetiquetage a été réalisé selon le
rectangle englobant la région saillante qui a dentifiée comme telle par 9 annotateurs
humains. Pour évaluer l'efficacité des descriptalgsl’aire sous la courbe de Zipf et
I'entropie, nous avons effectué quelques itérati8vd avec le noyau PUK avait atteint un
taux d’'imagettes correctement classifiees de 92,8@4et un taux de 4,1958 % d’imagettes
incorrectement classifiées. En effet, SVM a cosewnt classifié 411 imagettes de 429
imagettes utilisées dans I'apprentissage. Le Iegi&VEKA fournit une évaluation sur la

'ensemble d'apprentissage, présentée dans leatable3.

Tableau 1V.3 Evaluation des performances des SViMensemble d’apprentissage

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
0.958 0.099 0.959 0.958 0.957 0.929

Comme nous pouvons le voir sur le tableau ci-ded&ise sous le graphe de la courbe
sensibilité/spécificité  ou, plus fréquemment, larb® ROC (Receiver Operating
Characteristic) est d'environ 0,929 (plus grand 18 qui atteste que la prédiction était
excellente car l'aire sous la courbe (AUC) indidaas quelle mesure notre approche prédit la
région saillante a lintérieur des images. En effat courbe sensibilité/spécificité est
une mesure de la performance d'un classifieur f@ngrécisément, d'un systeme qui a pour
objectif de classifier des entités en deux groupstincts. Graphiqguement, nous représentons
souvent la mesure ROC sous la forme d'une courbedqunne le taux de vrais
positifs (sensibilité : fraction des positifs qoing détectés (correctement)) en fonction du taux
de faux positifs (fraction des négatifs qui sonted&s (incorrectement)). En outre, nous
avons effectué la phase de test pour les SVM avaoyau PUK sur la base d'images MSRA
(Liu et al. 2007). Nous avons considéré un soustebie de 450 images, avec leurs
annotations, de la base d'images MSRA (Liu et &l07). Notre méthode basée sur
l'algorithme SVM a réussi a identifier la régiorllaate dans 405 images aboutissant a un
taux de détection de 90%. Nous démontrons la padoce de la fusion des lois de Zipf et de
Zipf inverse survenant de la classification basfreless SVM dans quelques images pour la

détection d’'une région saillante comme le montr€idaire I1V.7.
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Figure IV.7 Les régions saillantes segmentées @aldssifieur SVM : a gauche l'image
originale et a droite la région saillante segmerdgdes valeurs élevées de saillance sont
indiquées par les valeurs rouges.
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IV.5.2. Expérimentations basées sur le classifieurarbre de décision (J48)

Les arbres de décision présentent des regles dsifidation, basant leur décision sur une
suite de tests sur les attributs. En effet, cess teéwivent étre organisés de maniére
arborescente.
Le terme arbre de décision est utilisé au sengnrdtique : les nceuds internes sont appelés
les nceuds de décision. Nous étiquetons chaque deedécision par un test appliqué a toute
description d’'un individu de la population. Généraént, chaque test examine la valeur d’'un
unigue attribut de I'espace des descriptions. Hesuies réponses issues des tests
correspondent aux étiquettes des arcs issus deecel.nll est a noter que les feuilles sont
étiquetées par une classe appelée classe par.défaut
A tout arbre de décision, nous associons une puveéde classification. En effet, a toute
description compléte est associée une et une $euide de I'arbre de décision. Cela en
commengant a partir de la racine de I'arbre et estehdant dans I'arbre selon les réponses
aux tests qui étiquettent les nceuds internes. dsselassociée est alors la classe par défaut
associée a la feuille qui correspond a la desonpiCette procédure de classification a une
traduction immédiate en termes de regles de décesicaboutissant a une régle par branche.
Les arbres de décision présentent divers qualitgsaiables (Chao et al. 2008) :

1. La capacité de la classification de n’importe quetructure de données.

2. Une bonne précision dans la prédiction des prokdéme linéaires.

3. Les décisions sont interprétées aisément.

4. Une rapidité dans la classification.

» Classification des imagettes par les arbres de démn
Le principe du classifieur : I'arbre de décisiomsiste en une division récursive des exemples
de I'ensemble d’apprentissage, cela, a traverstdets réalisés sur des attributs jusqu’a
I'obtention des sous-ensembles d’exemples contesgmuiement des exemples appartenant a
une méme classe. Les arbres de décision adoptertedhnnique de construction Top-Down,
en construisant I'arbre de la racine vers les lesiil
Le processus de classification suivi par les arbleedécision consiste en :
1. Lattribution a un nceud s'il est terminal, ercidé@nt si un nceud sera étigueté comme une
feuille ou il portera un test.
2. Sile nceud n’est pas terminal, donc nous desélestionner un test a lui attribuer.

3. Si le noeud est terminal, donc nous devons tiilbbaer une classe.
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L’algorithme général des arbres de décision estileant :

Entrée : échantillon S
Initialiser I'arbre courant a l'arbre vide ;
La racine désigne le noeud courant
Répéter
Voir si le noeud courant est terminal
Si le nceud est terminal alors
Lui attribuer une classe
Sinon
Sélectionner un test et générer awtamouveaux nceuds fils qu’il se trouve des
réponses a ce test
FinSi
Explorer un autre nceud s’il en existe
Jusqu’a ce que 'obtention d’'un arbre de déaigi

Sortie : 'arbre de décision A.

Nous distinguons divers arbres de décision, nousrdeeffectuer un choix de l'arbre avec
lequel nous réaliserons la classification des irtiagea celles représentant le fond et celles
représentant la région saillante.

Dans (Zhao et al. 2008) les auteurs utilisent difiés types d'arbres de décision afin de
trouver des objets actifs par multi-longueur d'gntidles que l'arbre aléatoire, Stump,
REPTree, Random Forest, J48, NBTree et ADTree. Lesiteurs ont mené leurs
expérimentations sur le logiciel WEKA ou ces arhbdesdécision sont implémentés, ils ont
affirmé que lorsque ces arbres de décision sontgags pour discriminer les objets actifs,
I'algorithme de I'arbre de décision J48 a été leixtoptimal considérant la précision et la
vitesse a la fois.

Motivées par cette constatation, nous utilisonsbt@ de décision J48, qui représente sous
WEKA, l'arbre C4.5 légérement modifié qui a étégkment utilisé dans la classification
supervisée (Zhao et al. 2008) (Quinlan. 1993).\148 a générer une séquence hiérarchique
de tests, la plus réduite possible, puis diviseesgivement I'ensemble d’apprentissage en
sous-ensembles disjoints jusqu’a la détection eagdes sous-groupes d’attributs appartenant

a la méme classe.
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La sélection d’'un test a associer a un nceud esttaciee assez délicate. En effet, la
construction d’'un arbre de décision le plus petisgiblecompatible avec les données aura de
meilleures qualités de généralisation. Donc, nausres a rechercher une solution dans un espace
réduit,rendant compte au mieux des donneées.

Naturellement, cela consiste a trouver un testafdite plus progresser dans la classification
des données d'apprentissage. Pour la mesure de metyression J48 utilise une notion
ramenée de la théorie de l'information qui consistela différence d’entropie mesurant
I'hnétérogénéité d'un mélange (Vieira et al. 2012).

Prenons un ensemble E d’exemples divisés en classes wk,..., wq.

L'entropie de la distribution des classes désigmgubntité moyenne d'information nécessaire
a l'identification de la classe d'un exemple delt®, est définie comme suit :

Ent (S) = -Y7-; (P ) log (P (k)

Ou Py) est la probabilité a priori de la classe

Si nous prenons un attribut A de S, le gain derA:se

Gai (S, A) = EN () Eivateurcay (22 Ent ()

Ou v est une valeur de A, et Sv est I'ensemblecdtemples de S pour lesquels A=v.

Durant la construction de l'arbre et au niveau daqgue division, le gain d’'information est
calculé pour tous les attributs candidats. Noussidgpns I'attribut qui maximise le gain
d’information.

Finalement, nous désignons a un nceud qu'il estinat, une fois tous les exemples relatifs a
ce nceud sont dans la méme classe.

L'algorithme entre dans une phase répétitive de geocédure jusqu'a ce que chaque sous-
ensemble de tous les cas dans ce sous-ensembléeappaa la méme classe. Evidemment,
par la suite, un nceud de feuille est créé darsd'ae décision.

Nous avons utilisé les mémes 429 imagettes étigagtéur I'apprentissage et I'évaluation de
'arbre de décision J48, que celles utilisées pesrSVM, en effet, I'objectif de I'étiquetage
est d'indiquer si oui ou non les imagettes appargat a la région saillante.

Pour évaluer l'efficacité des descripteurs ded'@ous la courbe de Zipf et I'entropie, nous
avons appliqué I'algorithme de I'arbre de décisid® sur nos données d’apprentissage. Nous
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avons observé que j48aitatteint un taux d'imagettes correctement ifiées de 96.2704%

et un taux de 3.7296%imagettes incorrectement clifi ées. En effetJ48 a correctement

classifié 413imagettes de 429 imagettes utilisées dans I'apigsat. Le logiciel WEKA

génere 'arbre de décision réalisé par I'applicatie I'algorithme J48 comme mentionné

la figure IV.8 :

-

[ £ Weka Classifier Tree Visualizer: 21:51:09 - trees. |48 ('apprentissag... = | = 2|

N

Tree View

== 0463944 = 0463944

—_

== 0918286  =0915296

==168.5 = 168.5

== 05 = 04

Figure IV.8 L’arbre de décision généré

Le logiciel WEKA fournit une évaluation sur la I'semble d'apprentissage, prése dans le

tableau IV .4.

Tableau IV.4. Kaluation des performancede l'arbre de décisiol4€ sur I'ensemble

d’apprentissage

TP Rate

FP Rate Precision Recall MAeasur: ROC Area

0.963

0.053 0.963 0.963 0.963 0.972
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Comme nous pouvons le constater sur le tableau, Raide sous le graphe de la courbe
sensibilité/spécificité ou, plus fréequemment, larbe ROC (Receiver Operating
Characteristic) est d'environ 0,972 (plus grand Q@) qui attestent que la prédiction était
excellente car l'aire sous la courbe (AUC) indidaas quelle mesure notre approche prédit la
région saillante a l'intérieur des images. En quinais avons effectué la phase de test pour
I'arbre de décision J48 sur la base d'images MSHA €t al. 2007). Nous avons considére le
méme sous-ensemble de 450 images avec leurs aanstde la base d'images MSRA (Liu
et al. 2007) utilisé pour le test des SVM. Notrehméle basée sur l'algorithme J48 a réussi a
identifier la région saillante dans 441 images &issant a un taux de détection de 98%. Nous
démontrons la performance de la fusion des loiZigéet de Zipf inverse survenant de la
classification basée sur I'arbre de décision J4& adpielques images pour la détection d’une

région saillante comme r'illustre la figure 1V.9.
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Figure IV.9 Les régions saillantes segmentées &wedassifieur J48 : a gauche l'image
originale et a droite la région saillante segmerigdes valeurs élevées de saillance sont

indiquées par les valeurs rouges.
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IV.6. Comparaison entre les approches basées sur les ldis Zipf pour la

segmentation d'une région saillante dans les images

Pour évaluer quantitativement et qualitativementgerformances des approches basées sur
les lois de Zipf pour la segmentation d’'une régaillante dans les images, nous avons mené
des expérimentations sur le sous-ensemble de 4&@ebrde la base d'images MSRA (Liu et
al. 2007), en appliguant la loi de Zipf (Caron le2807) (Hamoud et al. 2011) , la loi de Zipf
inverse (Caron et al. 2007) (Hamoud et al. 20HLJjusion de la loi de Zipf et la loi de Zipf
inverse présentée dans (Hamoud et al. 2011) etslarf de la loi de Zipf et la loi de Zipf

inverse basée sur les deux classifieurs : SVMadbie de décision J48.
IV.6.1. Comparaison quantitative

Les performances en termes de taux de détectidmsEsurées comme nous pouvons le voir

sur le tableau IV.5.

Tableau IV.5. Performance des approches basédsssiois de Zipf en termes de taux de

détection sur le sous-ensemble de 450 imageskistad’images MSRA (Liu et al. 2007).

Approches Taux de détection (%)
La loi de Zipf (Caron et al. 2007) (Hamoud et|al. 45%
2011)
La loi de Zipf inverse (Caron et al. 20Q7) 75%

(Hamoud et al. 2011)

La fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse
présentée dans (Hamoud et al. 2011) 83%

La fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse

basée sur le classifieur SVM 90%

La fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse
basée sur le classifieur de I'arbre de décision|J48 98%
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Comme mentionné, la fusion des lois de Zipf et g& iverse basée sur le classifieur de
larbre de décision J48 a aboutie aux meilleuredopmances et améliore les taux de
détection donnés par les lois de Zipf et de Zigéme appliquées individuellement.

En outre, nous avons évalué de maniere empiriqupdgormances des approches basées sur
les modeles de lois puissance par la courbe sétggpécificité ou, plus fréquemment,

la courbe ROC ( Receiver Operating Characteristin)effet, nous avons considéré le sous-
ensemble de 450 images de la base d'images MSRPe(lal. 2007) dans la réalisation de la

courbe ROC présentée dans la figure IV.10.

1.2 T T T T

True Positive Rate

; ; & Inverse Zipf
02 semmemnnmmnnes R R —=&— Proposed fusion ---- =
0 1 1 1 i
0 0.2 0.4 06 0.8 1

False Positive Rate

Figure 1V.10 Evaluation des performances des ap@m® de segmentation d’'une région

saillante par la courbe ROC.

Comme nous pouvons le constater, la fusion des le®die lois puissance proposée est
clairement plus performante que les deux modeles laie puissance appliqués
individuellement. Par la suite, nous avons caldialiée sous la courbe (AUC) de la courbe
ROC et la fusion proposée offre les meilleuresgarances de 0,9975 comparant a 0,5000

pour la loi de Zipf et 0,8011 pour la loi de Ziplerse.

IV.6.2. Comparaison qualitative

Sur les figures IV.11 et V.12, nous proposons gomparaison qualitative des cartes de
saillance générées par la loi de Zipf, loi de Zipferse et la fusion des lois de Zipf et de Zipf

inverse basée sur le classifieur de I'arbre desil#tTi(J48).
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Image Loi de Zipf Loide Zipf Approche Igm  Loide Zipf Loide Zipf Approche
originale inverse pospe originale inverse proposée

Figure IV.11 Comparaison qualitative des cartesaikance générées par la loi de Zipf, la loi
de Zipf inverse et la fusion des lois de Zipf et Zlpf inverse basée sur le classifieur de

I'arbre de décision (J48) (partiel).

Notre fusion produit des cartes de saillance qgladrent I'entiere région de l'objet et élimine

le fond mieux que la loi de Zipf et de Zipf invemgpliquées individuellement.
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Image Loi de Zipf Loide Zipf Approche lgm  Loide Zipf Loide Zipf Approche
originale inverse pospe originale inverse proposée

"SEANEr

Figure IV.12 Comparaison qualitative des cartesalkkance générées par la loi de Zipf, la loi
de Zipf inverse et la fusion des lois de Zipf et Zpf inverse basée sur le classifieur de
I'arbre de décision (J48) (partie2).

Notre fusion produit des cartes de saillance qglabent I'entiére région de l'objet et élimine
le fond mieux que la loi de Zipf et de Zipf inverappliquées individuellement, méme en

présence d’'un fond complexe.
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Il convient de noter que nous avons implémentddissde Zipf et de Zipf inverse pour la
détection des régions saillantes. Comme nous paul@roir sur les deux figures 1V.11 et
V.12, la fusion produit des cartes de saillance epglobent I'entiére région saillante des
images, en outre, elle élimine le fond représernmméste des images mieux que les lois de
Zipf et de Zipf inverse appliquées individuellemanEéme en présence de fonds complexes.
Contrairement, la loi de Zipf a échoué a détedtatiEre région saillante dans de nombreuses
images, d'autre part, la loi de Zipf inverse terdgtecter une région saillante plus grande que
prévu, par l'intégration des régions appartenanfoad dans la région saillante détectée telle
gue l'image de l'enfant sur le vélo, en outrepialeé Zipf inverse échoue a détecter les détails
fins dans les images et intéegre un grand nombmaadjettes appartenant au fond dans la

région saillante segmentée telle que I'image do tra des deux tigres.

IV.7. Comparaison entre la fusion des modéles deisopuissance: Zipf et
Zipf inverse basée sur le classifieur de I'arbre dealécision (J48) et les
approches de I'état de I'art

Nous avons comparé quantitativement et qualitaterenhes performances de la fusion des
modeles de lois puissance: Zipf et Zipf inverseébasur le classifieur de I'arbre de décision
(J48), pour la segmentation d’'une région saillaatesc cing approches de I'état de lart: la
transformée de distance (Rosin. 2009), I'entrofdeuce et al. 2005), le contraste global
(Achanta et al. 2009), I'échantillonnage de I'imdyéram et al. 2012) et I'auto information
(Zhang et al. 2008). Les codes sources de (Ro6R)2(Bruce et al. 2005) (Achanta et al.
2009) (Vikram et al. 2012) (Zhang et al. 2008) sdisponibles en ligne. Bien que Vikram et
al. et Zhang et al. n'effectuent pas I'extractias a@égions saillantes de la carte de saillance,
nous avons effectué cette étape avec le seuillegesai’s pour faciliter, a la fois, I'évaluation
et la comparaison. Les expérimentations ont étécefées sur le sous-ensemble de 450

images de la base d'images MSRA (Liu et al. 2007).

IV.7.1. Comparaison quantitative

Les performances en termes du taux de détectionrsesurées comme nous pouvons le

constater sur le tableau 1V.6.
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Tableau V.6 Comparaison des performances de larfukes modeles de lois puissance: Zipf
et Zipf inverse basée sur le classifieur de 'ad@edécision (J48), pour la segmentation d’'une
région saillante, avec cing approches de ['étatadeen termes de taux de détection sur le

sous-ensemble de 450 images de la base d'imagefAMSR

Approche Taux de detection (%)
La transformée de distance (Rosin. 2009) 53%
L’entropie (Bruce et al. 2005) 50%
Le contraste global (Achanta et al. 2009) 55%
L’échantillonnage de I'image (Vikram et al. 2012 6%
L’auto information (Zhang et al. 2008) 65%
La fusion des lois puissance: Zipf et Zipf invefse 98%
basée sur le classifieur de I'arbre de décisioB)(J4

Comme mentionné, la fusion des lois de Zipf et @& iverse basée sur le classifieur de
'arbre de décision J48 aboutie aux meilleuresqrarénces par rapport aux cing approches

de I'état de I'art.

I\V.7.2. Comparaison qualitative

Nous présentons sur les figures V.13 et IV.14 coraparaison qualitative de notre approche
avec les cing approches mentionnées ci-dessudfetndans la figure 1V.13, nous exposons
les résultats de la détection des régions saiBaniEns des images présentant un fond
uniforme, les approches basées sur une mesurenti®iie (Bruce et al. 2005) ainsi que sur
I'échantillonnage de I'image (Vikram et al. 2012) parviennent pas a localiser efficacement
la région saillante sur les images dans la majdet® cas, citons l'image du tigre dans le cas
de l'approche basée sur I'entropie (Bruce et &5p6t I'image de la voiture de course pour
'approche basée sur I'échantillonnage de I'm@gkram et al. 2012) ou de nombreuses
régions de saillance élevée ont été considéréemeatrs régions a faible saillance.
Néanmoins, notre approche met en évidence les mesindétails de la région saillante et
donne de tres bons résultats de segmentationigstes images.

L’approche de détection de saillance basée sutransformée de la distance (Rosin. 2009),

l'approche de détection de saillance basée suoneaste global (Achanta et al. 2009) et

130



Chapitre IV : Segmentation d'une région saillante dns une image par la fusion des lois de Zipf et de
Zipf inverse

'approche de l'auto-information (Zhang et al. 808boutissent a des performances proches
de notre approche dans le cas des images avendmuififorme, sauf sur certaines images ou
elles ignorent des détails fins des régions sadkartelles que les images des motos et de la
voiture de course pour I'approche de la transforoeedistance (Rosin. 2009), les images du
papillon et des motos pour l'approche basée suoéraste global (Achanta et al. 2009) et
I'image du tigre pour I'approche basée sur I'anfiormations (Zhang et al. 2008).

Cependant, ces approches ne sont pas tres pezBraants le cas d'images présentant un fond
complexe comme nous pouvons le constater sur larefigV.14 ; en effet, elles ne
parviennent pas a rejeter le fond de la régionased obtenue, d'autre part, les régions
saillantes détectées n'ont pas mis en évidenctdkté des régions saillantes en éliminant les
détails fins de ces régions. L'approche basée'enirdpie (Bruce et al. 2005) et I'approche
d'échantillonnage de I'image (Vikram et al. 2018)sont pas également tres pertinentes dans
la détection des régions saillantes dans des imagsentant un fond complexe, en effet,
I'approche de saillance basée sur I'entropie (Bet@. 2005) ne réussit pas a rejeter le fond
dans les régions saillantes détectées et ignomeleds fins de ces régions ; I'approche basée
sur I'échantillonnage de I'image réalise une mases&calisation de la région saillante par la
considération des régions de saillance élevée codemecgions de faible saillance.
Contrairement, notre méthode proposée réussit &renent évidence les régions saillantes,
méme en présence de fonds complexes. Nous pouffonsea que sur toutes les images, la
fusion des lois puissances : Zipf et Zipf inversesde sur le classifieur J48 a détecté avec
succes l'ensemble des régions saillantes et & rigemajorité des fonds complexes; par
conséguent, notre fusion basée sur le classiféisdrpasse et améliore les cing méthodes de

I'état de I'art.
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Image Transformée L’entropie Contraste Echantillonnage Auto-infatior Approche
originale de distance global de 'image proposée

Figure IV.13. Comparaison qualitative s régions saillantes segmentées sur des imr
présentantin fond uniforme. La méthode proposée réussit areneh évidence les moindr
détails des régions saillantes, tandis que les aimmes méthodes ne parviennent pe

I'atteindre.

132
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Zipf inverse

Image Transformée L’entropie Contraste  Echantillonnage Aiutéermatior Approche
Originale de distance global de 'image proposée

Figure IV.14 Comparaison qualitative s régions saillantes segmentées sur des imr
présentant un fond compleXea méthode proposée réussit a mettre en évideagadendres
détails des régions saillanteséme en présence du fond compl tandisque les cing autres
meéthodes ne parvienneraga l'atteindre
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IV.8. Conclusion

Nous avons proposé une approche pour résoudre aux robleme dans la vision par
ordinateur, celui de la segmentation d’une régaitiasite dans une image, basée sur la fusion
des modéles de lois puissance : Zipf et Zipf invegsi imitent les propriétés de la vision
primaire humaine afin de segmenter une régionasdél dans les images. Notre approche
calcule les cartes de saillance par I'éliminati@s anotifs redondants en fonction de leur
frequence d’apparition. En effet, nous considértass motifs qui se produisent rarement
comme saillants tandis que les motifs apparais§egfuemment comme redondants.
L’'analyse de la distribution des motifs de textyrermet la caractérisation de la complexité
structurelle de la texture dans l'image; par consBt] cette mesure de complexité peut
indiquer la localisation d’une zone perceptuelletreaillante dans les images. En effet, il a
été supposé que les caractéristiques de bas nivepussentées dans la carte de saillance,
peuvent fournir une explication de la localisatmnles humains concentrent leur attention. A

partir des résultats obtenus, nous pouvons soulgyreEques conclusions intéressantes :

1. Les résultats de segmentation obtenus par la fudsnmodéles de lois puissance :
Zipf et Zipf inverse basée, a la fois, sur les sifesurs des séparateurs a vaste marge
(SVM) ainsi que l'arbre de décision (J48) sont cehis avec les résultats de la
segmentation manuelle humaine. Cependant, la méthimgposée basée sur la fusion
des deux lois puissance ainsi que le classifieliadare de décision (J48) a donnée de
meilleures performances que celles abouties pfasian basée sur le classfieur SVM
ainsi que les méthodes existantes : la loi de Z#pfoi de Zipf inverse, la fusion de
tous les descripteurs extrait suite a I'analyseichegettes par la loi de Zipf et de Zipf
inverse présentée dans (Hamoud et al. 2011) ;; @i un sous-ensemble de 450
images de la base d'images MSRA (Liu et al. 20&n).outre, notre approche basée
sur le classifieur de I'arbre de décision (J48)wieca des performances dépassants les
performances de cing approches de I'état de I'adr pa tache de détection d’'une
région saillante dans les images. En effet, elteadaptée pour réussir a mettre en
évidence les régions saillantes de I'image tous@pprimant le fond mieux que les
autres méthodes.

2. Notre approche basée sur le classifieur de l'adeedécision (J48) offre trois
avantages par rapport aux méthodes existantesegientation de I'entiere région
saillante, I'utilisation de la résolution compléte I'image et I'efficacité de calcul.
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3. Contrairement a de nombreuses approches de détetdicaillance, notre approche
opere par le calcul de la saillance sur des rédiorees, en effet, il est bien connu
gue les descripteurs locaux sont assez puissants@soudre des taches de la vision
par ordinateur, ainsi, notre approche n’est padesmnt plus efficace, mais plus
biologiguement plausible aussi.

4. Les descripteurs de I'entropie et de I'aire délipar la courbe de Zipf indiquent une
mesure de texture, en effet, lorsque nous les agrtraits et exploités, nous avons
affirmé qu'ils fournissent une puissance de disc@tion suffisante pour distinguer
les deux aspects de la texture de la région stlainsi que la texture du fond, grace a
un apprentissage fructueux réalisé par les classffides séparateurs a vaste marge
(SVM) ainsi que I'arbre de décision (J48). De plosus avons démontré 'efficacité
de la caractérisation des régions texturales av@nsme composants dans un espace
de petite dimension dans lequel la mise en valesg aspects visuels les plus
pertinents est effectuée, en effet, par l'augmematiu nombre de descripteurs
caractérisant les imagettes, la signification decan diminue.

5. Les approches de segmentation d’'une région sallzedées sur la fusion des modeéles
de lois puissance: Zipf et Zipf inverse peuvent éonsidérées comme une alternative
pertinente a autres approches de segmentation ddgien saillante, citons I'exemple
des approches purement linéaires.

6. Du point de vue de complexité de calcul, notredngies lois puissance proposée ne

prend que 1,06 s pour segmenter la région sailtiiotee image.

Nous pouvons attester que les lois de Zipf et ¢¢ iBverse sont efficaces pour I'analyse des
images numériques, nous allons présenter dansafgth suivant les résultats aboutis suite a
'extension de notre champ de recherche vers Keeatle la mammographie numérique par
les lois de Zipf et de Zipf inverse pour un évehtaide au diagnostic médical du cancer du

sein.
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Chapitre V. Les lois de Zipf et de Zipf inverse pour la segmentation et la
classification assistées par ordinateur (CADe/CADx) des tumeurs dans les
mammographies

V.1. Introduction

Notre approche basée sur les lois puissance de Zipf et de Zipf inverse s’applique directement
sur les pixels de la mammographie; en mesurant la complexité structurelle de la texture au
sein des régions (imagettes) qui est toujours différente dans les régions contenant des tumeurs
et dans les régions du tissu normal de parenchyme permettant la détection de la région
d'intérét (ROI). Elle differe 1égérement de la segmentation traditionnelle des images (Minh-
Nguyen et al. 2013); en effet; notre approche se base sur la détection d'une région d'intérét
(ROI) en segmentant seulement la région saillante dans les mammaographies et en la séparant
du tissu normal parenchymateux. Cependant, les approches générales de segmentation
divisent une image en régions avec des propriétés cohérentes. Par la suite, nous contribuons
une nouvelle famille de descripteurs texturaux extraits a partir des courbes de Zipf et de Zipf
inverse pour le processus de caractérisation des régions d’intérét segmentées. Une
classification basée sur le classifieur Fuzzy c-means est réalisée pour la distinction entre les
régions d’intérét portant une tumeur maligne, les régions d’intérét portant une tumeur bénigne

et les régions d’intérét ne procédant pas la maladie.
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V.2. La base des mammographies DDMA (Database of Digital

Mammograms of Annaba)

Nous avons utilisé la base DDMA de Annaba (laboratoire LRI : Laboratoire de Recherche en
Informatique), comprenant des images mammaires numérisées; elles ont été acquises a
I'ndpital Ibn Rouchd a Annaba en Algérie par un radiologue expert, qui a mentionné
I'emplacement des tumeurs en indiquant leur contour pour permettre la validation des
performances de la fusion proposée des modéles de loi puissance: Zipf et Zipf inverse pour la
segmentation des tumeurs. L'ensemble de données est composé de 108 images de la
mammographie avec une pathologie connue (42 portant une tumeur maligne, 48 portant une
tumeur bénigne, 18 sans la présence de tumeurs) pour permettre I'évaluation de I'efficacité des
descripteurs de texture proposés, extraits a partir des courbes de Zipf et de Zipf inverse et
obtenus suite a 1’analyse ses régions d'intérét par les lois de Zipf et de Zipf inverse, pour le
processus de classification et de distinction entre les tumeurs bénignes/malignes ainsi que le

tissu de parenchyme normal. La taille en pixels des images mammaires est de 1093x642.

V.3. Caractérisation de la texture dans les mammaographies par les lois de

Zipf et de Zipf inverse

La texture est un descripteur visuel discriminant et robuste qui a été largement utilisé dans le
traitement d'image, la reconnaissance des formes et la vision par ordinateur, dans le but
d'identifier des motifs visuels avec des propriétés d'homogénéité qui ne peuvent pas résulter
de la présence d’une couleur ou d'une intensité uniquement (Weidong Cai et al. 2008).

Le choix d’une méthode de caractérisation de la texture est étroitement li¢ a 1’application a
réaliser d’une part et au type de la texture a discriminer de I’autre. Dans les années 1970, les
chercheurs ont été activement impliqués dans les tentatives de la quantification de la texture,
par conséquent, une pléthore d’approches de caractérisation de la texture a été suggérée dans
la littérature. Malheureusement et a notre grande déception, les recherches dans le domaine de
la description et la caractérisation de la texture ont nettement diminué pendant ces derniéres
années.

Pour une bonne caractérisation de la texture, nous distinguons des propriétés souhaitables des
approches de caractérisation de la texture qui devraient avoir les capacités de capturer :

¢ L'information statistique et structurelle.
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e Des aspects visuels significatifs.
e L'information globale et locale de I'image.
D’une autre part, la mesure de l'efficacité de la méthode de caractérisation de la texture
comprend :
e La concision de la méthode de caractérisation de la texture pour effectuer la
classification.
e La facilité ainsi que la rapidité du calcul des descripteurs de la méthode de
caractérisation de la texture.
Compte tenu de la variéte des descripteurs de texture proposés dans la littérature, la question
suivante s'impose: qu’est ce qui rend un descripteur mieux que d’autres? Outre le potentiel
discriminatoire d'une méthode, face a un défi de description de la texture, les propriétés des
descripteurs entrent en jeux. En effet, les descripteurs de texture devraient (Zhengr. 2008) :
e Etre robustes au bruit ainsi qu’au paramétrage, tout en ayant une complexité de calcul
légere, spécialement, dans le cas d’applications temps réel.
e Avoir une grande distance moyenne entre les interclasses (discrimination), en effet,
les descripteurs dans les différentes classes doivent avoir des valeurs tres différentes.
e Avoir une faible corrélation avec d’autres descripteurs (indépendance), en effet, les
descripteurs ne devraient pas étre fortement corrélés entre eux.
e Etre Insensibles aux variables externes, en effet, le changement d'autres descripteurs
ne devrait pas affecter de maniére significative la fonction des descripteurs dans le

classifieur.

Les lois de Zipf permettent d’analyser le contenu structurel de l’image, en effet, nous
considérons des primitives consistant en des motifs qui se composent d’un ensemble connexe
de pixels, la relation spatiale utilisée par les lois de Zipf est la contiguité des primitives qui se
répétent quasi-périodiquement en calculant la fréquence d’apparition de chacune dans
I’image. Ensuite les lois de Zipf modélisent la complexité structurelle de I’image par la
répartition statistique de la fréquence d’apparition des primitives de 1’image selon une
distribution en lois puissance en ordonnant les fréquences d’apparition des motifs de I’image
selon un ordre décroissant et en attribuant un rang a chaque fréquence, une distribution en lois
puissance est observée. Pour le cas de la loi de Zipf inverse nous attribuons pour chaque
fréquence d’apparition obtenue le nombre de primitives ayant cette méme fréquence

d’apparition, une distribution en lois puissance est observée également.

138



Chapitre V : Les lois de Zipf et de Zipf inverse pour la segmentation et la classification assistées par
ordinateur (CADe/CADX) des tumeurs dans les mammographies

De ce fait, le voisinage représente la primitive, 1’agencement de ses niveaux de gris est la
propriété et la texture est caractérisée par la distribution conjointe des niveaux de gris dans le
voisinage.

Les modeles de loi puissance: Zipf et Zipf inverse sont une approche non linéaire d'analyse
d'image. Par consequent, elle est intrinsequement appropriée pour la capture des regles de
géneration qui régissent I'agencement des structures de base de la texture consistant en les
primitives de la texture.

L'interprétation de la mammographie est une tache difficile, en raison que les
mammographies contiennent des régions de tissu adipeux, qui apparaissent noir ainsi que le
tissu fibro-glandulaires contenant la structure de la texture (Mitnick. 2005). De ce fait,
I’analyse de la texture au sein des mammographies semble étre appropriée pour la
segmentation et la classification des tumeurs. De plus, La majorité des images médicales
acquises et affichées en niveaux de gris, sont fortement texturées faisant que I'examen des
images médicales nécessite toujours 1’analyse et l'interprétation de I'apparence des tissus. Il
représente les variations locales d'intensité en se basant sur différentes propriétés de la
texture: la grossiereté, la régularité et 'homogénéité. Vu I’importance de la texture, elle est
devenu I'une des caractéristiques les plus puissantes utilisées dans I'analyse et la classification
d'images médicales, en effet, nous distinguons deux types de descripteurs; les descripteurs de
la texture représentant la relation spatiale entre les pixels et calculés a partir de la région de la
tumeur ou la totalité de la mammographie. D'autre part, nous distinguons les descripteurs
morphologiques, s’obtenant suite a des mesures standards issus de ’analyse de l'image
(Beliakovi. 2012) (Wang et al. 2014).

Les descripteurs texturaux sont plus discriminants dans le processus de classification; les
caracteres flous rendent difficile la détection du contour d'une tumeur pour le calcul des
descripteurs morphologiques en particulier les tumeurs spiculées avec des contours flous. En
outre, nous pouvons trouver des cas atypiques de masses bénignes avec des limites spiculées
tels que les fibroadénomes ainsi que certaines tumeurs malignes avec des contours normales.
Par conséquent, les caractéristiques morphologiques ne peuvent pas différencier les tumeurs
malignes et celles bénignes ayant des contours similaires.

Les lois de Zipf et de Zipf inverse sont basées sur une approche statistique, elles permettent de
quantifier la structure sous-jacente du contenu de I’image pour caractériser la complexité
structurelle de la texture. En effet, I'analyse de la texture dans les mammographies est une

technique importante qui étudie les propriétes des niveaux de gris des mammographies. Vu
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que l'anatomie du sein est composeée de plusieurs structures linéaires constituées de vaisseaux
sanguins générant une texture directionnelle orientée dans les mammographies, d’une part, et
que les tumeurs provoquent une distorsion et des changements de texture dans le tissu
mammaire, d’autre part; donc, la perturbation de I'nomogénéité de la texture du tissu du sein
est un moyen destiné a détecter des distorsions architecturales dans le sein selon un ensemble
de descripteurs de texture extraits des courbes de Zipf et de Zipf inverse des mammaographies.
Notons que I’utilisation d’outils d’extraction de descripteurs de la texture présente I’avantage
de la grande généricit¢ qu’offrent ces outils. En effet, ils utilisent principalement des
informations bas niveau permettant de s’affranchir de connaissances a priori qu’utilisent les
méthodes guidées exclusivement par un modele. Notons aussi le fait que dans la plupart des
cas, ces outils s’appliquent sur des images en niveau de gris, donc, une binarisation n’est pas
systématiquement nécessaire.

Les domaines principaux d’application de 1’analyse de la texture sont divisés en catégories : la
description et classification de la texture, la description et segmentation de texture, la forme
depuis la texture, et la synthése de texture.

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur la description de texture, dont 1’objectif est de
caractériser une texture donnée et de I'affecter a une classe de texture. Suite a la réalisation de
la description de la texture, nous pourrons effectuer les processus de segmentation de la
région d’intérét présentant les tumeurs dans les mammographies (CADe) ainsi que le
processus de la classification de cette région d’intérét (CADX).

Nous proposons une nouvelle famille de descripteurs texturaux extrait a partir des courbes de
Zipf et de Zipf inverse pour la caractérisation de la texture, capturant des aspects différents de
propriétés statistiques, structurelles, locales ainsi que globales de la texture analysée. Nous
vison a identifier «l'essence» que porte les descripteurs texturaux proposés, de maniere a ce
qu'il devient possible de distinguer des attributs différents ainsi que de regrouper des attributs
de la méme classe.

Les descripteurs texturaux contribués consistent en :

e L’aire délimitée par la courbe de Zipf
Un premier critere que 1’on peut définir est I’aire délimitée par la courbe de Zipf.
Soit n le nombre de motifs de la courbe, f; la fréquence et r; le rang du motif i, ’aire de la

courbe est donnée par la formule :
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A= Zn 1(f +f1+1)2(1'1+1 ry) (V.1)

e Les pentes des courbes de Zipf et de Zipf inverse
La pente moyenne d’une courbe est le coefficient directeur de la droite des moindres carrés.

Elle est donnée par la formule :

nZ? 1YiXi— Zl 1y12?=1xi
= V.2
nzl 1 l (Z xi)z ( )

e L’entropie de la courbe de Zipf
Il est possible de définir une mesure d’entropie a partir des fréquences d’apparition des motifs
de I’image. Deux formulations de 1’entropie sont possibles, 1’entropie relative aux motifs et

I’entropie relative aux fréquences d’apparition.
a) L’entropie relative aux motifs

L’entropie relative aux motifs est définie par la formule (V.3) pour un ensemble de R motifs
distincts :

Hy =- Zr ) f(T) I f(T') (V3)

Dans cette formule, f(r) représente la fréquence du motif de rang r, T représente le nombre

total de motifs différents ou non, et on utilise un logarithme de base R.

b) L’entropie relative a la fréquence

L’entropie relative a la fréquence est définie par la formule (Cohen et al. 1997) :

--¥E 1I(f) log ; I(f) (V.4)

I(f) représente le nombre de motifs distincts de fréquence f et F le nombre total

d’occurrences des motifs dans 1’image. On utilise un logarithme a base F.
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e Laconstante alpha
Pour tout motif appartenant a ’image, la fréquence d’apparition de ce motif * son rang dans la

liste ordonnée décroissante des fréquences des motifs de I’image représente une constante.

e Les ordonnées a I’origine des courbes de Zipf et de Zipf Inverse

Nous extrayons les ordonnées a l'origine a partir des courbes de Zipf et de Zipf inverse.

V.4. Les lois de Zipf et de Zipf inverse pour la segmentation assistée par

ordinateur (CADe) des tumeurs dans les mammographies

Nous allons appliquer la méthode proposée dans le chapitre IV de cette thése et qui a été
détaillée dans la section V.2 pour la segmentation de la tumeur dans les mammographies. La
figure V.1 présente un flux de la procédure globale de la fusion des lois de Zipf et de Zipf
inverse proposee, le schéma montre en détail le principe de I’approche de segmentation
assistée par ordinateur (CADe) proposée et est enrichi par un exemple de segmentation d'une

région d'intérét (ROI) dans une mammographie.

142



Chapitre V : Les lois de Zipf et de Zipf inverse pour la segmentation et la classification assistées par
ordinateur (CADe/CADX) des tumeurs dans les mammographies

EEEEEEESAEER
EEEEREENAEER
EEEEEEEEAEER
EEEEEEEEAMEER
EEEEEEEENEENR
EEEEEEETUNER
EEEEEEE: TEENR
EEEEEEE..JdENENR
EEEEENEENAEER
Découpage en EEEENEEEANEE
Image -l 12*12 HHHHHHHH
mammaire v imagettes
Codage de la Codage de la
mammographie par le mammographie par le
codage des 9 classes codage des rangs généraux
Représentation graphique de Représentation graphique de
la loi de Zipf: la courbe de la loi de Zipf inverse: la
Zipf courbe de Zipf inverse

T2
STl A= 71l el /1] ] 7Jel 71e] T Al 7

\4 v

Classification des imagettes Classification des imagettes
selon les caractéristiques de selon les caractéristiques de
la courbe de Zipf la courbe de Zipf inverse
v Vv

Fusion des deux ensembles d’imagettes représentant
la région d’intérét obtenue par les deux classifications
basées sur les caractéristiques des courbes de Zipf et
de Zipf inverse

EEEEE$£EEEEE

Figure V.1 Flux du processus global de la fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse pour la

segmentation d’une région d’intérét dans les mammographies (CADe).
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Nous avons obtenu des résultats satisfaisants pour la détection d’une région d'intérét (ROI)
dans les mammographies, en appliquant la fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse (Hamoud
et al. 2012) comme le montre la figure V.2. En effet, la fusion des deux lois de puissance
réussit a localiser les masses par une sensibilité de 92% avec 1,5 faux positifs par image
comparé a 50% pour la loi de Zipf et 69% pour la loi de Zipf inverse. La fusion des deux lois
réussit a détecter avec une grande preécision la région d'intérét (ROI) quelle que soit la
position que les tumeurs peuvent occuper (Hamoud et al. 2013), en détectant toutes les
imagettes qui composent la tumeur. Toutefois, la loi de Zipf ne réussit pas dans plusieurs cas
a détecter la tumeur entierement, d'autre part, la fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse
détecte la région d’intérét sans l'intégration des imagettes du tissu de parenchyme entourant,
dans la majorité des mammographies, comme c'est le cas pour la loi de Zipf inverse appliquée
avec le codage des 9 classes qui génére un nombre élevé de faux positifs(Hamoud et al.
2014). Cette évaluation est effectuée par une comparaison entre les régions d'intérét (ROISs)
obtenues par l'algorithme de la fusion des deux lois de puissance et les régions d'intérét

(ROIs) qui sont marquées préalablement par un radiologue.
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Figure V.2 Détection des tumeurs dans trois mammographies par les lois de Zipf: (a)

mammographie originale, (b) la ROI extraite par I'application de la loi de Zipf avec le codage

des 9 classes, (c) la ROI extraite par 1’application de la loi de Zipf inverse avec le codage 9

classes, (d) la ROI extraite par I'application de la fusion de la loi de Zipf avec le codage des 9
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V.5. Les lois de Zipf et de Zipf inverse pour la classification assistée par

ordinateur (CADx) des tumeurs dans les mammographies

V.5.1. Caractérisation des régions d’intérét par les lois de Zipf et de Zipf inverse

Nous proposons de distinguer les textures sous-jacentes dans des mammographies par les lois
de Zipf. L'objectif de la classification des mammographies consiste en la répartition d'un
ensemble de mammographies en groupes similaires de mammographies avec un tissu
parenchymateux normal, mammographies portant des tumeurs malignes et les
mammographies portant des tumeurs bénignes; des descripteurs pertinents et efficaces doivent
étre utilisés pour la discrimination. En effet, Généralement, les descripteurs de texture des
motifs portant des tumeurs bénignes, malignes ainsi que ceux du tissu parenchymateux
normal sont différents. Les tumeurs générent des perturbations et des changements dans la
texture du tissu du sein: des tumeurs bénignes ont une texture homogeéne alors que les tumeurs
malignes ont une texture hétérogene et complexe en raison de leur caractere invasif et les
textures des tumeurs malignes et bénignes sont différentes par rapport a la texture du tissu
mammaire normal.

Une fois les régions d'intérét (ROIs) sont détectées dans les mammographies comme indiqué
précédemment, nous réalisons un pré-traitement consistant en 1’application du codage des
rangs généraux. Nous avons choisis d’applique ce codage en raison que le codage des images
par rangs a été utilisé pour caractérisé la texture (Harwood et al. 1985) (Wang et al. 1990)
(Patel et al. 1992), d’autre part, les lois de Zipf permettent 1’analyse de la texture au sein des
images, donc, le codage des régions d’intéréts par les rangs généraux et leur analyse par les
lois de Zipf permettront une analyse judicieuse de la texture.

De ce fait, une fois les régions d’intérét sont pré-traitées par le codage des rangs généraux,
nous les analysons par les lois de Zipf et de Zipf inverse pour I’obtention des courbes de Zipf
et de Zipf inverse relatives a chaque région d’intérét, comme il est indiqué sur la figure V.3,
afin d’extraire a partir de ces courbes les descripteurs de texture proposés dans la section V.3

pour le processus de caractérisation des régions d’intérét.
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Figure V.3 Les courbes de Zipf (en haut) et de Zipf inverse (en bas) de trois régions d'intérét
obtenus en appliquant le codage des rangs généraux : (a) région d'intérét sans lésion, (b)

région d'intérét portant une tumeur bénigne et (c) région d'intérét portant une tumeur maligne.

Comme indiqué sur la figure V.3, les courbes de Zipf et de Zipf inverse du tissu
parenchymateux sans lésions, de la région d'intérét (ROI) représentant une tumeur bénigne et
la région d'intérét (ROI) représentant une tumeur maligne, obtenus suite au codage des
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régions d'intérét (ROIs) par le codage des rangs généraux, sont différentes; en effet, les
courbes de Zipf et de Zipf inverse différent selon le contenu structurel de la région d'intérét
(ROI). Si nous comparons les courbes de Zipf des régions d’intérét portant une tumeur
bénigne et celles portant une tumeur maligne, nous pouvons observer que la région d’intérét
de la tumeur maligne contient beaucoup de détails ainsi qu’une texture complexe, due a la
nature hétérogene de la texture des tumeurs malignes et donc il n'y a pas un grand nombre de
motifs homogénes. De ce fait, la fréquence d'apparition maximale dans les imagettes est plus
basse que la fréquence d’apparition maximale de la courbe de Zipf de la région d’intérét
portant une tumeur bénigne, en effet, la texture des tumeurs bénignes est plus homogene que
celles des tumeurs malignes, de ce fait, nous remarquons un nombre de motifs homogénes
plus grand et donc une ordonnée a I’origine de la courbe de Zipf plus élevée.

Si nous comparons les courbes de Zipf inverse des régions d’intérét portant une tumeur
bénigne et celles portant une tumeur maligne, nous pouvons constater que la région d’intérét
de la tumeur maligne a une texture complexe, donc, le nombre de motifs ayant une faible
fréquence d'apparition est tres élevé faisant que la courbe de Zipf inverse a un grand nombre
de motifs qui n’apparaissent qu’une seule fois. Au contraire, la région d’intérét de la tumeur
bénigne ayant une texture plus homogéne donc il n'y a pas un grand nombre de motifs qui
n’apparaissent qu’'une seule fois et I’ordonnée a I’origine de la courbe de Zipf inverse est plus
basse que celle de la courbe de Zipf inverse de la tumeur maligne.

Ainsi, ’analyse des régions d'intérét (ROIs) par les lois de Zipf et de Zipf inverse avec le
codage des rangs généraux peut étre discriminante pour la distinction entre les tumeurs
malignes, bénignes et les tissus parenchymateux normaux a travers les descripteurs extraits a
partir des courbes de Zipf et de Zipf inverse de chaque région d'intérét (ROI). Il est a noter
que dans le cas des mammaographies normales sans lésions, nous avons segmenté une région

du tissu mammaire.

V.5.2. Classification des régions d’intérét par Fuzzy c-means

Fuzzy c-means est une méthode de classification non supervisée développée par Dunn en
1973 (Dunn. 1973) et améliorée par Bezdek en 1981 (Bezdek. 1981) qui a atteint la solution
d'optimisation alternée de classification floue en améliorant la performance de
partitionnement du Fuzzy c-means. Avec la classification floue, une partition floue est

générée basée sur le principe qu’il n'est pas nécessaire d’affecter une classification définitive
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a chaque point de l'ensemble de données, en effet, le Fuzzy c-means permet a un point
d'appartenir a differentes classes.

Fuzzy c-means a été largement utilisé dans la reconnaissance des formes, en particulier, dans
la segmentation d'images médicales (Chen. 1997) (Kannan. 2012) et a été démontré qu’il est
puissant face au bruit (Zhang et al. 2010). Ainsi, nous utilisons cet algorithme efficace dans la
classification des régions d'intérét (ROIs) détectées dans les mammographies selon trois
classes : la classe des tumeurs bénignes, la classe des tumeurs malignes et celle des tissus
parenchymateux sans lésions.

L’algorithme du Fuzzy c-means peut étre introduit comme suit:

Soit un ensemble de données X= {xx |k= 1......n} représentant les descripteurs d'un espace
vectoriel de dimension finie de réels.

Soit ¢ représentant le nombre de clusters. L'algorithme FCM vise a répartir un ensemble de
descripteurs en un nombre de c clusters par la minimisation d'un critére d'erreur quadratique
appelée la fonction objective basée sur la métrique de la distance Euclidienne et définie par
(Mohammad et al. 2013):

In(UV) = 35, By ui™ d? (xi,vi) (V.5)

m est une variable de sorte que : 1.0 < m < oo contrblant la vitesse et la réalisation de la
classification. Plus m est proche de l'infini (=), plus le flou de la solution est grand et plus
est proche de 1; la solution devient de plus en plus similaire a la classification basée k-means
(Mohammad et al. 2013). Un choix optimal est de prendre m = 2,0.

d? (xk, vi)est la distance euclidienne entre un point xx et le centre v; et V=(v1,......, v¢) est le c-
uplet de prototypes dont chacun caractérise un des c¢ clusters. Chaque prototype vi est
constitué d'un ensemble de paramétres; ce prototype représente la valeur du centroide ou d'un

élément représentatif du cluster.
ujr représente le degré d'appartenance du point x. au k-ieme sous-ensemble flou de X.

Selon la définition des ensembles flous, les appartenances floues de tout vecteur d'entrée xy

satisfont la contrainte de probabilité Y5, wux=1.

La distance euclidienne est définie par la formule V.6:
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de(Xi Vi) = | x - Vill (V.6)

La minimisation locale de la fonction objective Jn(U,V) est effectuée en ajustant
répétitivement les valeurs d'appartenance ui et les centres du cluster v; basé sur les équations
suivantes:
1/(m-1) *
C .
o d2 (xk,vi)
Wik = Z (dz (xk,vj)) (V.7)

j=1

Le centre du cluster est défini par :

m
Yhe1 U xk
Tk q<i<c (V)

n
k=1 Y

Vi
ik

Vu que jn, est itérativement minimisé, v; éventuellement devient plus stable, les équations
(V.7) et (V.8) sont appliquées en alternance, jusqu'a ce que des prototypes du cluster se
stabilisent.

Ainsi, l'itération du FCM est terminée lorsque la condition de fin max {abs (vi' - vi"™)}< € est
satisfaite, ol V" représente les centres de I'itération précédente, abs() est la valeur absolue et
€ est un petit critére d'arrét prédéfini entre 0 et 1. A la fin, le partitionnement flou est réalisé et
tous les points sont répartis en clusters selon I'adhésion maximale u

Notre approche pour la classification des régions d'intérét (ROIs), en la classe des tumeurs
bénignes, la classe des tumeurs malignes ou celle du tissu parenchymateux normal, est basée
sur une procédure de classification floue. A cet effet, nous utilisons 1’algorithme du Fuzzy c-
means ayant des applications réussies dans plusieurs problémes de classification. Le
classifieur est appliqué sur les vecteurs descripteurs de la texture extraits a partir des courbes
de Zipf et de Zipf inverse des régions d'intérét (ROIs) et stockés dans des index ; en vue
d'atteindre I'objectif d'une classification efficace des régions d'intérét (ROIs). La figure V.4
présente le processus illustrant les étapes de classification assistée par ordinateur (CADX) des
régions d’intérét segmentées dans les mammographies.

Le résultat de la classification floue est une partition floue obtenue par le principe de
I'adhésion partielle générée par le degré d'appartenance de chaque motif dans un cluster

donné.
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Nous nous basons sur les étapes suivantes pour la classification des régions d'intérét (ROIs)

par le Fuzzy c-means (Mohammad et al2. 2013):

1

Acquisition des vecteurs descripteurs des régions d’intérét (ROIs) détectées et les

distribuer dans un ensemble de données X.

2- Initialisation de ¢ = 3 clusters (nous avons le cluster des tumeurs bénignes, le cluster
des tumeurs malignes et le cluster du tissu parenchymateux normal) ; m = 2,0 et
erreur = 0,301.

3- Initier au hasard le centre des vecteurs, V.

4- Calculer ujx comme mentionné dans (V.7).

5- Calculer les nouveaux centres des vecteurs des clusters comme indiqué dans (V.8).

6- Si max {abs (vi' - vi"™)}< € alors arréter; sinon retourner a |'étape 4.

7- Affectez les régions d’intérét (ROIs) aux clusters en fonction de leurs appartenances

maximales.
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Région d’intérét (ROI)

Pré-traitement
(codage de la ROl par le
codage des rangs généraux)

A 4
Obtention des courbes de Zipf
et de Zipf inverse

Thecarve ofZpf . The curv ofiverse Zl

/
o6 Number of pattarns

T ey
\ 4

Extraction des descripteurs
de texture a partir des
courbes de Zipf et de Zipf
inverse

A 4
Classification (Fuzzy c-means)

A 4
Résultats numériques
(Les classes obtenues + les
centroides de chaque classe)

Figure V.4 Processus de classification assistée par ordinateur (CADX) des régions d’intérét

segmentées dans les mammographies.
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V.6. Résultats obtenus et discussion

Les parametres du Fuzzy c-means suivants ont été utilisés comme une norme pour toutes les
expérimentations menées: m = 2.0, erreur = 0.301 et ¢ = 3. La base de données présentée dans
la section V.2 a été utilisé pour les expérimentations, nous avons extrait le contenu visuel des
mammographies, constitué d'un ensemble de descripteurs de la texture obtenus suite a
I’analyses des régions d’intérét par les lois de puissance: Zipf et Zipf inverse en appliquant le
codage des rangs généraux. Une fois les descripteurs sont obtenus, I'étape suivante est la
classification, ou le classifieurs Fuzzy c-means traite et analyse les descripteurs calculés et
associe leurs régions d’intérét correspondantes avec les classes de texture appropriées.

Nous avons utilisé la précision de la classification (ACC), la sensibilité et la spécificité pour
tester les performances de notre approche de diagnostic du cancer du sein (CADX). En effet,
nous les avons défini en fonction de la matrice de confusion indiquée dans le tableau V.1; ou
TP est le nombre de vrais positifs, ce qui signifie que certains cas ayant le cancer du sein sont
correctement classés comme ayant le cancer du sein avec notre CADX; FN est le nombre de
faux négatifs, ce qui signifie que certains cas ayant le cancer du sein sont classés comme des
cas sains avec notre CADXx; TN est le nombre de vrais négatifs, ce qui signifie que certains
cas sain sont correctement classés comme des cas sains avec notre CADX; et FP est le nombre
de faux positifs, ce qui signifie que certains cas sains sont considérés comme ayant le cancer

du sein avec notre CADx (Ganschow et al. 2008).

e Précision de la classification

ACC = [ TP+TN

TP+FP+FN+TN

(%0)] (V.9)

ACC= [ 38+56

38+10+4+ 56

(%)] = 87%

e Sensitivité

C’est la proportion des positifs réels qui sont correctement identifiés comme cancer du sein.

TP

Sensitivité = [TP+FN (%)] (V.10)

Sensitivité = [~ (%)] = 90.47%
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e Specificité

C’est la proportion de négatifs réels qui sont correctement identifiés comme des cas sains.

Spécificité = [—— (%)] (V.11)
Spécificité = [—="— (%)] = 84.84%

Tableau V.1 La matrice de confusion de I’approche d’aide au diagnostic médical du cancer du
sein (CADXx)

Prédiction positive  Prédiction négative

Positive réel TP (38) FN (4)
Négative réel FP (10) TN (56)

Nous pouvons affirmer que 1’approche d’aide au diagnostic médical du cancer du sein
(CADX) basee sur le classifieur Fuzzy c-means est performante, atteignant une précision de
classification de 87%, une sensibilité de 90,47% et une spécificité de 84,84%. Néanmoins,
selon le point de vue des radiologues, a qui les systémes d’aide au diagnostic (CADx) sont
destinés, I'inconvénient de ces systéemes réside dans le fait que le résultat ou la sortie d'un
classifieur n'est pas familiarisée & eux. En effet, il est difficile pour les radiologues d’analyser
et d’interpréter un aide au diagnostic abstrait sous la forme de valeurs numériques.

Les systémes actuels d’aide au diagnostic médical du cancer du sein basés sur la sortie d’un
classifieur ont été associés a une précision réduite d'interprétation de la mammographie du
dépistage (ElI Naga et al. 2014). Ces constats négatifs générent un besoin instamment du
développement de techniques plus perfectionnées pour I'analyse des mammographies. Nous
visons a renforcer la performance du diagnostic assisté par ordinateur basé sur la sortie
numeérique d’un classifieur (CADx), par la proposition d’un systéme d’indexation et de
recherche des mammographies par le contenu ; susceptibles de fournir des possibilités
nouvelles et passionnantes pour I'analyse et I'interprétation des mammographies. En effet, un
systtme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu présente un
potentiel fort comme un outil précieux pour le diagnostic assisté par ordinateur en

mammographie (EI Naga et al. 2014).
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V.7. Conclusion

Nous avons obtenu des résultats satisfaisants de détection et de classification des tumeurs
dans les mammographies sur une base de mammographies precédemment analysée, illustrant
que les lois puissance: Zipf et Zipf inverse sont adéquates pour I’analyse des mammographies.
En effet, nous avons obtenu un taux de segmentation des tumeurs de 92% par notre systeme
de detection assistée par ordinateur (CADe) des tumeurs ainsi qu’un taux de 87% par notre
approche de classification des mammographies (CADX), représentées par des régions
d’intérét. Néanmoins, les radiologues trouvent une difficulté a interpréter 1’aide au diagnostic
assisté par ordinateur du cancer du sein se basant sur la sortie numérique d’un classifieur.
Comme alternative aux systémes d’aide au diagnostic médical du cancer du Sein se basant sur
la sortie abstraite d’un classifieur, nous proposons un systéme d’indexation et de recherche
des mammographies par le contenu ou ’aide au diagnostic sera fourni aux radiologues sous
forme de cas préalablement diagnostiqués et indexés dans une base de mammographies, les
radiologues se base sur ces cas retournés par le systéme pour 1’¢laboration du diagnostic final
d’un cas en cours d’analyse.

Nous présenterons dans le chapitre suivant le systtme MammoZipf proposé pour I’indexation

et la recherche des mammaographies par le contenu (CBMIIR).
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Chapitre VI : MammoZipf, le systeme d’indexation et de recherche des

mammographies par le contenu

VI.1. Introduction

En médecine, la majorité des images médicales acquises sont actuellement stockées avec une
description limitée basée sur le texte ainsi que leur contenu. En conséquence, les bases
d'images médicales s’¢largissent et il devient de plus en plus évident que ces descriptions
textuelles simples sont insuffisantes pour la bonne recherche et la récupération des images
médicales. Des informations précieuses de diagnostic et de pronostic sont stockées dans ces
bases de données et malheureusement inutilisables, de ce fait, la demande augmente pour le
développement de techniques de recherche exploitant ces données importantes.

Le diagnostic basé sur la comparaison des mammographies préalablement analysées et
diagnostiquées avec des mammographies en cours d’analyse, associé a des états
pathologiques est devenue l'une des principales approches de raisonnement a base de cas ou
de la médecine fondée sur des cas prealablement traités (Weidong Cai et al. 2008), en effet, le
radiologue construira son diagnostic a partir d'autres mammographies de la méme modalité ou

la région anatomique de la mammographie en cour d’analyse.
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V1.2. MammoZipf : le systéme proposé pour I’indexation et la recherche

des mammographies par le contenu

La recherche d’images par le contenu est une technique prometteuse pour le diagnostic assisté
par ordinateur dans le domaine de l'imagerie médicale; un systéme d’indexation et de
recherche d’images médicales par le contenu (CBMIIR) comprend les éléments clés suivants
(Chang et al. 2013): I’acquisition de I’image médicale requéte grace a I’interface du systéme,
le traitement, I'extraction des descripteurs de I'image médicale, la mesure de similarité avec
les images medicales diagnostiquées et indexees dans la base, I'indexation du nouveau cas
traité et 1’affichage des résultats de recherche. Autrement dit, un systéme d’indexation et de
recherche des images médicales doit avoir la capacité d'un systeme de base de données ayant
une interface transparente avec les radiologues (Cherry et al. 2012).

Nous nous intéressons a la recherche des mammographies par le contenu, les images
mammaires sont des images d'intensité représentées par des niveaux de gris; en effet, les
descripteurs de couleur ne peuvent pas étre utilisés dans la recherche d’images par le contenu.
D'autre part, les images mammaires sont acquises selon plusieurs modalités et ont tendance a
présenter un contraste faible et un bruit élevé. Ainsi, le développement de systémes
d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) impose des défis
en comparaison avec les systemes de recherche des images numériques par le contenu
(CBIR), en effet, Offrir une caractérisation appropriée de la mammographie avec l'archivage
et la gestion de la grande quantité des mammographies produites dans les hopitaux et les
centres de dépistage du cancer du sein sont les défis du développement de CBMIIR.

Nous présentons MammoZipf, un systéme d’indexation et de recherche des mammographies
par le contenu (CBMIIR), qui aide les radiologues dans le diagnostic du cancer du sein en
s’appuyant sur une technique template-matching. En effet, le systéme proposé fournit a partir
des cas déja diagnostiqués et archivés dans une base de données, les images de
mammographie, connus pathologiquement, les plus similaires au cas en cours d’évaluation.
Par la suite, le systéme utilise les cas récupérés de la recherche pour 1’adaptation du résultat
de la classification en affectant la mammographie requéte a la classe de la mammographie la
plus similaire dans la base de données.

Donc CBMIIR offre un résultat pertinent en appui de cas déja diagnostiques, avec la classe ou
appartient le cas en cours d'évaluation.

Nous incorporons les lois puissance : Zipf et Zipf inverse dans le domaine d’indexation et de

recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) pour la caractérisation des

157



Chapitre VI : MammoZipf, le systéme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu

mammographies. En outre, nous contribuons un nouveau codage des motifs basé sur une
fusion des deux codages de I’écart-type et des rangs généraux pour I’extraction de I’ensemble
des descripteurs texturaux proposé dans la section V.3. Ces lois agissent directement sur les
pixels pour mesurer la complexité structurelle de la texture dans les mammographies.

Les requétes dans les systemes d’indexation et de recherche des mammographies par le
contenu (CBMIIR) peuvent étre effectuées sur la base de la similarité entre les descripteurs
globaux des mammographies, la similarité entre les descripteurs associés a un constat
radiologique spécifique ou la similarité entre les régions d'intérét (ROIs) dans les
mammographies (Kinoshita et al. 2007). Notre systeme MammoZipf effectue des requétes sur
la base de la similarité entre les caractéristiques structurelles générales des seins. Ainsi, nous
analysons les dépendances spatiales des niveaux de gris de la texture du tissu mammaire par
les lois de Zipf et de Zipf inverse qui génerent la courbe de Zipf et de Zipf inverse.

Nous contribuons une fusion de I'écart type et du codage des rangs généraux. En effet, I'écart-
type est un concept mathématique définie en probabilités et appliqué dans les statistiques; il
est utilisé pour mesurer la dispersion d'un ensemble de données. L'écart-type se produit dans
les probabilités pour comparer les distributions entre les variables. D'autre part, les lois
puissance: Zipf et Zipf inverse sont basées sur une approche statistique; elles permettent de
quantifier la structure sous-jacente du contenu de I'image et les descripteurs extraits des lois
estimées caractérisent la texture au sein de I'image. Nous fusionnons le codage de I'écart type
qui étudie la distribution statistique d'un ensemble de données avec le codage des rangs
généraux qui caractérise la texture dans les images afin d'adapter le codage utilisé pour les
motifs des images de la mammographie aux spécifications des lois de Zipf et de Zipf inverse.
L'utilisation de cette mesure commence par la construction d'une image de I'écart-type. Pour
cela, nous analysons I'image avec un masque de 3x3 et nous calculons I'écart type des niveaux
de gris des pixels du masque. On associe la valeur d'écart-type au pixel situé au centre du
masque. Ensuite, nous appliquons le codage des rangs généraux (Harwood et al. 1985) (Wang
et al. 1990) (Patel et al. 1992). Une fois les mammographies sont pré-traitées par la fusion du
codage de 1’écart type et celui des rangs genéraux, nous les analysons par les lois de Zipf et
de Zipf inverse pour obtenir les courbes de Zipf et Zipf inverse relatives a chaque
mammographie, afin d’extraire a partir de ces courbes les descripteurs de texture proposés

dans la section V.3.
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Figure VI.1  Les courbes de Zipf (en haut) et de Zipf inverse (en bas) de trois
mammographies obtenues en appliquant 1la fusion du codage de 1’écart type et des rangs
généraux : (a) mammographie sans lésion, (b) mammographie portant une tumeur bénigne et

(c) mammaographie portant une tumeur maligne.

159



Chapitre VI : MammoZipf, le systéme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu

Comme mentionneé dans le schema de la figure V1.2, le systeme propose est constitué de deux
phases:

e La phase hors ligne : I’analyse des mammographies par les lois de Zipf et de Zipf
inverse est effectuée et les courbes de Zipf et de Zipf inverse sont obtenues afin d’extraire le
contenu visuel qui consiste en un vecteur multidimensionnel de descripteurs de la texture
pour chaque mammographie de la base DDMA. Puis, les vecteurs descripteurs sont indexés
dans la base de donnees.

e La phase en ligne : un radiologue expert soumet une mammographie requéte au
systeme; cette image de mammographie est converti en un vecteur multidimensionnel de
descripteurs de texture.

La similarité entre le vecteur descripteur de la mammographie requéte et le vecteur
descripteur de chague mammographie dans la base de données indexée est mesurée par la
distance euclidienne qui a I'avantage d'étre intuitivement évidente, par ailleurs, elle représente
la mesure le plus couramment utilisée dans les systemes CBIR (Kinoshita et al. 2007) et a été
utilisé dans plusieurs systtmes CBMIR (Da Silva et al. 2011) (Muramatsu et al. 2007)
(Abraham Chandy et al. 2013) (Wei et al. 2012). Nous classons les distances entre le vecteur
descripteur de la mammographie requéte et les vecteurs descripteurs des mammographies
indexées dans la base selon un ordre croissant et nous fixons empiriquement un seuil pour les
distances obtenues afin d’avoir comme résultat: la récupération et l'affichage des
mammographies les plus similaires ayant une distance, avec la mammographie requéte,
inférieure au seuil fixé. Le processus de recherche est réalisé par I'application d'un processus
d'indexation, utilisé pour rendre le systeme évolutif a l'inclusion des cas pathologiques qui
n’ont pas été considérés auparavant.

Par la suite, nous affectons la mammographie requéte a la classe de la mammographie la plus

similaire, renvoyée par le systeme, suite au processus de recherche.

160



Chapitre VI : MammoZipf, le systéme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu

Images

Mammaires

Pré-traitement
(codage des
mammaographies par
la fusion du codage
de I’écart type et des
rangs généraux)

Tragage des courbes
de Zipf et de Zipf
inverse et extraction
des descripteurs de
texture pour la
classification

Pré-traitement
(codage des
mammographies
requétes par la fusion
du codage de I’écart
type et des rangs
généraux)

Entrée: Mammographie requéte

Figure VI.2 Architecture du systtme MammoZipf d’indexation et de recherche des
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mammographies par le contenu (CBMIIR).

V1.3. Résultats expérimentaux obtenus par le systéme d’indexation et de

recherche des mammographies par le contenu MammoZipf

Notre systéme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR)
permet aux radiologues de rechercher des mammographies qui sont pathologiquement

similaires a une mammaographie requéte.
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Le systeme MammoZipf a été implémenté en utilisant éclipse 3.5.2. Les étapes de I'extraction
des descripteurs et de la recherche de mammographies ont €té effectuées sur un processeur
Intel Core i7.

La base de données DDMA a éte utilisée pour les expérimentations.

En raison de la limitation de la taille de la base de données, les systemes d’aide au diagnostic
médical sont souvent formes et testés a l'aide de méthodes de validation croisée par exemple
(Miller et al. 2013) pour définir a la fois I’ensemble d’apprentissage ainsi que I’ensemble de
test. Le principe consiste en une simple division de I'échantillon de taille n & des sous-
ensembles de données d'apprentissage (> 60% de I’échantillon) et 1'échantillon de test.

Nous avons utilisé 78 mammographies pour extraire leurs contenus visuels qui consiste en un
ensemble de descripteurs de texture obtenus une fois les mammographies analysées par les
lois puissance: Zipf et inverse Zipf en appliquant un codage aux motifs basée sur la fusion du
codage de I'écart-type et celui des rangs généraux. Nous avons également utilisé 30
mammographies requétes pour I'étape de la recherche. Le résultat de la recherche est
I’affichage d'une séquence d'images de mammaographies classés par ordre de similarité avec la
mammographie requéte ; ensuite, la mammographie requéte est affectée a la classe de la
mammographie la plus similaire renvoyée suite au processus de la recherche. Il est a noter
qu’il est impossible d’avoir deux mammographies totalement identiques, donc, un matching
ou une correspondance exacte a une requéte est peu probable méme si la mammographie
requéte et I'image la plus similaire a cette mammographie requéte ont la méme pathologie.
Nous avons obtenu un taux de classification de 93% pour l'utilisation de la mammographie
entiere dans le processus d’indexation ainsi que celui de la recherche.

Nous illustrons dans la figure V1.3 le résultat de la recherche des mammographies les plus

similaires a deux mammographies requétes portant des tumeurs malignes
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(@) (b)

Figure V1.3 Recherche par le contenu pour des mammaographies requétes portant une tumeur
maligne: (a) les mammographies requétes portant des tumeurs malignes et (b) résultat de
recherche des mammaographies les plus similaires aux mammographies requétes portant des

tumeurs malignes également.

Nous pouvons affirmer que notre systeme réussit dans la classification des deux mammographies
requétes, en effet, les mammographies les plus similaires aux mammographies requétes portent la
méme pathologie que celle des mammographies requétes. Nous illustrons sur la figure V1.4, le
résultat de la recherche des mammographies les plus similaires a deux mammographies

requétes portant des tumeurs bénignes.
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(a) (b)

Figure V1.4 Recherche par le contenu pour des mammographies requétes portant une tumeur
bénigne: (a) les mammographies requétes portant des tumeurs bénignes et (b) résultat de
recherche des mammaographies les plus similaires aux mammographies requétes portant des

tumeurs bénignes également.

Nous pouvons affirmer que notre systeme réussit dans la classification des deux mammographies
requétes, en effet, les mammographies les plus similaires aux mammographies requétes portent la

méme pathologie que celle des mammographies requétes.

Nous illustrons sur la figure VI.5, le résultat de la recherche des mammographies les plus

similaires a deux mammographies requétes ne portant pas de lésions.
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(a) (b)

Figure V1.5 Recherche par le contenu pour des mammographies requétes ne portant pas de
lésions: (a) les mammographies requétes sans la présence de lésions et (b) résultat de

recherche des mammographies les plus similaires aux mammographies requétes.

Nous pouvons affirmer que notre systeme réussit dans la classification des deux
mammographies requétes, en effet, les mammographies les plus similaires aux
mammographies requétes ne portent pas de lésions comme il est le cas pour les
mammographies requétes.

Dans la figure V1.6, nous présentons un cas ou la mammographie la plus similaire a la

mammographie requéte n'appartient pas a la classe attendue du diagnostic pathologique.
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Figure V1.6 Recherche par le contenu pour une mammographie requéte portant un cancer non
invasif (in situ) : la mammographie en main gauche est la requéte du cancer in situ et la
mammographie en main droite est la mammographie la plus similaire renvoyeée par le systeme

et appartenant a la classe des tumeurs bénignes.

Nous pouvons affirmer que notre systéeme a échoué dans la classification de la mammographie
requéte portant un cancer in situ. En effet, dans ce cas, la maladie n’est pas invasive et ne
détruit pas le tissu de parenchyme, donc, ce cancer n’est pas visible sur la mammographie
(Weinstein. 2011).

Nous pouvons noter que les systemes d’indexation et de recherche des mammaographies par le
contenu presentent des cas similaires dans le diagnostic et semblables en apparence, d’une
part, ainsi que des cas de similitude visuelle mais de diagnostics différent de 1’autre part. De
ce fait, les systemes d’indexation et de recherche de mammographies par le contenu seraient
utiles comme un outil d’apprentissage pour les étudiants en médecine, des résidents en
radiologie et des chercheurs pour parcourir et rechercher de grandes collections d'images

mammaires liées a une maladie en utilisant leurs attributs visuels (Weidong Cai et al. 2008).

V1.4, Expérimentations sur la base des mammographies MIAS pour la

réalisation d’une étude comparative

Nous pouvons affirmer que le systeme d’aide au diagnostic médical du cancer du sein basé
sur I’indexation et la recherche des mammographies par le contenu apporte des résultats
meilleurs que ceux donnés par I’approche d’aide au diagnostic médical basé sur la sortie
numérique d’un classifieur. En effet, nous pouvons attester qu’un systéme d’aide au
diagnostic médical du cancer du sein basé sur I’indexation et la recherche des

mammographies par le contenu renforce et améliore les performances d’un systeme d’aide au
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diagnostic médical du cancer du sein se basant sur les sorties numérique abstraites données
par un classifieur. En effet, nous avons obtenu un taux de classification de 87% par notre
approche se basant sur un classifieur et un taux de 93% par le systéeme d’indexation et de
recherche des mammographies par le contenu.

Nous allons étendre nos expérimentations vers I’incorporation de travaux réalisés sur la base
MIAS (Mammograms Image Analysis Society) pour permettre une comparaison judicieuse
avec les approches proposées dans la littérature utilisant cette base de mammographies pour
les expérimentations. D’autre part, nous visons a évaluer le systtme CBMIIR proposé sur
differents ensembles de données afin de tester sa robustesse et sa capacité a traiter des

mammographies acquises selon divers conditions et modalités.

V1.4.1. La base des mammographies MIAS (Mammograms Image Analysis Society)

Nous allons utiliser la base MIAS pour le processus de comparaison avec les approches de
I’état de I'art, notre ensemble de mammaographies englobe 167 images mammaires numérisées
et ayant une pathologie connue (51 portant une tumeur maligne, 47 portant une tumeur
bénignes, 69 sans la présence de Iésions). Les images mammaires sont de taille 1024 x 1024
pixels, leurs classe pathologique est mentionnée ainsi que le centre de I'anomalie.

Les régions d'intérét (ROIs) ont été extraites selon les détails concernant les coordonnées des
mammographies ainsi que les rayons, disponibles en pixels, des cercles entourant les
anomalies. 1l est a noter que dans le cas des images de mammographie normale, nous avons

segmenté des régions d’intéréts de 155x155 pixels.

V1.4.2. Les résultats de recherche des mammographies par le contenu en utilisant la
base MIAS

Nous avons réduit le probleme d’indexation et de recherche des mammographies par le
contenu (CBMIIR) a I’intégration du classifieur des k plus proches voisins (k-NN) (Aci et al.
2010) (Beliakov et al. 2012) (Wang et al. 2014) afin de résoudre efficacement le probléme des
plus proches voisins. En effet, le k-NN est basé sur lI'apprentissage supervisé, il réalise le
matching entre les descripteurs de la mammographie requéte et les descripteurs des
mammographies de la base de données indexee selon une mesure de similarité. Lors de la
phase d’apprentissage, le k-NN divise les données d'apprentissage en plusieurs catégories et

pendant la phase de test, le systeme recherche depuis la base de données indexée utilisée pour
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le processus d’apprentissage, un ensemble de Kk plus proches cas, prealablement
diagnostiqués, ayant des descripteurs similaires au cas en cours d’analyse (la requéte).

Il convient de noter que le k-NN utilise la distance euclidienne dans le calcul de la distance
entre la requéte et les mammographies de la base indexée. Afin d'adapter la technique de
classification, nous utilisons les cas obtenus par la recherche, en affectant la mammographie
requéte, représentée par sa région d’intérét, a la classe pathologique majoritairement renvoyée
par le processus de recherche.

Les motivations a utiliser ce classifieur proviennent de sa simplicité numérique nécessitant
seulement un nombre réduit de données d’apprentissage, en outre, sa performance dans la
classification des données a multiples classes qui a fait que k-NN surpasse les autres
classifieurs (Aci et al. 2010). En effet, les auteurs dans (Li et al. 2014) ont affirmé que le
classifieur k-NN améliore la précision et la performance des méthodes de reconnaissance des
formes classiques, y compris les réseaux de neurones, les machines a vecteurs de support
(SVM) ainsi que le classifieur Fuzzy c-means (FCM). Vu que nous visons a comparer les
performances du systéme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu
(CBMIIR) propose a ceux des systémes d’aide au diagnostic basés sur la sortie d’un
classifieur (CADx); nous utilisons des régions d'intérét (ROIs) extraites des mammographies
afin de rendre la comparaison entre le systeme CBMIIR proposé et les systemes CADX de la
littérature plus adéquate.

Nous avons appliqué la technique de la wvalidation croisée pour définir 1’ensemble
d’apprentissage ainsi que I’ensemble du test. L’architecture du systeme MammoZipf utilisé
dans cette section est identique a celle présentée dans la sous section V1.2, a I'exception de
I'intégration du classifieur k-NN dans le processus du template-matching.

Le radiologue introduit une région d’intérét requéte au systéme, ensuite, cette requéte est
convertie en descripteurs numériques de la texture. Le k-NN utilise les étiquettes de classe des
voisins similaires pour prédire la classe de la région d’intérét requéte. En effet, il classe les
cas voisins selon une mesure de similarité basée sur la distance euclidienne et affecte la
mammographie requéte a la classe pathologique dont la plupart des k cas voisins utilisés pour
I’apprentissage proviennent.

Malgré son efficacité dans le traitement des taches de classification, le k-NN présente
I'exigence de la détermination de la valeur optimale des k plus proches voisins. Dans les
applications médicales, les radiologues sont généralement intéresses par un petit nombre de
cas extraits (les k plus proches voisins) tels que: 3, 5, 8 pour réaliser I'analyse comparative

avec le cas en cours d’analyse. 1l est intéressant de noter que k reste un parametre non fixé, le
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tableau V1.1 montre la variation de la précision de classification du systeme MammoZipf pour

divers valeurs des k plus proche voisins.

Tableau VI.1 Variation de la précision de classification du systeme MammoZipf pour divers

valeurs des k plus proche voisins

Les valeurs du k Précision de la classification (%)
3 97
4 9
5 91
8 87
10 78

Nous pouvons observer que la précision de la classification varie entre 78% et 97%, en effet,
lorsque k augmente, la précision du systtme MammoZipf diminue de fagcon constante pour
des valeurs du k comprises entre 3 et 10. La meilleure performance du systéme proposeé a été
obtenue pour k=3. Toutefois, lorsque la valeur de k atteint 10, la performance de MammoZipf
diminue remarquablement; en effet, en prenant un nombre considérable des k plus proches
voisins, ceci génere l'apparition du bruit dans les cas d’apprentissage qui sont utilisés pour la
décision de la classification du cas en cours d’analyse. La figure V1.7 présente la sortie du
systeme MammoZipf proposé. Le radiologue introduit la région d’intérét au systéme et
cherche les régions d’intérét similaires afin de donner le résultat de la classification : tumeur
maligne ou bien bénigne ou tissu de parenchyme normal. Comme le montre cette figure, les 3
régions d’intérét voisines récupérées appartiennent a la classe des tumeurs bénignes, aidant le
radiologue a diagnostiquer la région d’intérét requéte comme tumeur bénigne. En outre, le
systtme MammoZipf offre un affichage des voisins appartenant a la méme classe
pathologique de la région d’intérét requéte par le biais de la sélection de chaque cas renvoyé

par le processus de recherche.
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Figure V1.7 Processus de décision médicale issue de 1’utilisation de la sortie de MammaoZipf
par la considération de k=3: en (a) I'interface de MammaoZipf, en (b) les voisins récupérés et
en (c) la classification de la région d’intérét requéte ainsi que l'affichage des voisins
appartenant a la méme classe pathologique de la région d’intérét requéte afin de communiquer

les multiples régions d’intérét requétes obtenues par le processus de recherche au radiologue.
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Pour évaluer notre systeme d’indexation et de recherche des mammographies, nous allons
utiliser les mesures les plus courantes de rappel et de précision.

e Le rappel
C’est le rapport entre le nombre d’images pertinentes renvoyées par le systeme et le nombre
d’images pertinentes dans la base d’images. Cette mesure est calculée par la formule
suivante :

Rappel=|Ra| / |R| (VI.1)

e La précision

C’est le rapport entre le nombre d’images pertinentes renvoyeées par le systeme et le nombre

total d’images renvoyeées par le systéme. Cette mesure est calculée par la formule suivante :

Précision=|Ra| / |A| (VL1)

Ou : |Ra| est le nombre d’images pertinentes renvoyées par le systéme. |R| le nombre d’images
pertinentes dans la base d’images et |A| est le nombre d’images renvoyées par le systeme pour
une requéte donnée. La figure V1.8 donne une vue globale de la performance de notre systeme
MammoZipf par la courbe de rappel et précision, en utilisant la base des mammographies
MIAS et en considérant k=3.

Précision

Figure V1.8 Courbe de rappel et précision du systeme MommoZipf pour k=3.
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Nous pouvons constater que nous avons obtenus des valeurs élevées de précision pour notre
systeme MammoZipf par la considération de k=3, par rapport a des valeurs basses pour le
rappel. En effet, ces deux métriques ne sont pas indépendantes et il y a une forte relation
entre elles : quand l'une augmente, l'autre diminue. La précision moyenne est une mesure de
performance d'un systeme, c'est une mesure utilisée souvent en recherche d’information. Nous
avons obtenu une précision moyenne de 94.33% corroborant la puissance de notre systéme
d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu.

La figure V1.9 présente la sortie du systeme MammoZipf par la considération de k=4. Comme
le montre cette figure, la classe pathologique dont la plupart des k cas d’apprentissage
obtenues proviennent est la classe des tumeurs bénignes, en effet, parmi les 4 plus proches
voisins de la région d’intérét requéte, un voisin appartient a la classe normale et trois voisins
appartiennent a la classe des tumeurs bénignes ; aidant le radiologue a diagnostiquer la région
d’intérét requéte comme bénigne.

La figure VI1.10 présente la sortie du systtme MammoZipf par la considération de k=5.
Comme le montre cette figure, la classe pathologique dont la plupart des k cas d’apprentissage
obtenues proviennent est la classe des tumeurs malignes, en effet, parmi les 5 plus proches
voisins de la région d’intérét requéte, un voisin appartient a la classe bénigne, un autre
appartient a la classe normale et trois voisins appartiennent a la classe des tumeurs malignes ;

aidant le radiologue a diagnostiquer la région d’intérét requéte comme maligne.
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Figure V1.9 Processus de décision médicale issue de 1’utilisation de la sortie de MammaoZipf
par la considération de k=4: en (a) l'interface de MammoZipf, en (b) les voisins récupérés et
en (c) la classification de la région d’intérét requéte comme bénigne ainsi que l'affichage des
voisins appartenant a la méme classe pathologique de la mammographie requéte afin de
communiquer les multiples mammographies obtenues par le processus de recherche au
radiologue.
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Figure V1.10 Processus de décision médicale issue de I’utilisation de la sortie de MammoZipf
par la considération de k=5: en (a) l'interface de MammoZipf, en (b) les voisins récupérés et
en (c) la classification de la région d’intérét requéte comme maligne ainsi que l'affichage des
voisins appartenant a la méme classe pathologique de la mammographie requéte afin de
communiquer les multiples mammographies obtenues par le processus de recherche au
radiologue.

174



Chapitre VI : MammoZipf, le systéme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu

Nous pouvons affirmer que MammoZipf surpasse les performances des systéemes de recherche
de mammographies proposés dans (Wanget al. 2003) (Kinoshita et al. 2007) (Oliveira et al.
2010). De plus, nous avons comparé quantitativement la performance du systéme
MammoZipf basé sur la technique template-matching par le classifieur k-NN avec sept
systétmes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein se basant sur la sortie d’un
classifieur: considérant trois approches effectuées par Moayedi et al. (Moayedi et al. 2010),
les deux approches proposées par Eltoukhy et al. (Eltoukhy et al. 2010), I'approche proposée
par Hussain et al. (Hussain et al. 2012) et celle proposée par Ramirez-Villegas et al.

(Ramirez-Villegas et al. 2012) comme indiqué dans le tableau V1.2.

Tableau V1.2 L approche proposée vis-a-Vvis des approches de 1’état de 1’art

Approche Descripteurs utilisés Technique de Base de| Tauxde
Classification données [classification
L’approche Les loi puissance: Zipf Template-matching a MIAS 97
proposée et Zipf inverse travers le classifieu k-NN
Moayedi Transformée en contourlets Vecteur support basé les MIAS 91.5
et al. (Moayedi |Descripteurs statistiques de réseaux de neurones flous
et al. 2010) texture (SVENN)
Moayedi Transformée en contourlets Apprentissage d’amélioration MIAS 96.6
et al. (Moayedi|Descripteurs statistiques de successif (SEL) pondéré
etal. 2010) texture des SVM
Moayedi Transformée en contourlets SVM basé noyau MIAS 82.1
et al. (Moayedi |[Descripteurs statistiques de
etal. 2010) texture
Eltoukhy Transformée en Ondelettes k-NN MIAS 90.05
et al.(Eltoukhy
etal. 2010)
Eltoukhy Coefficients de Curvelet k-NN MIAS 94.07
et al.(Eltoukhy
et al. 2010)
Hussain Coefficients de Gabor extraits Apprentissage d’amélioration MIAS 100
et al.(Hussain [en utilisant des statistique du successif (SEL) pondéré
etal. 2012) premier ordre des SVM
RamirezVillegas| Transformée en Ondelettes SVM et réseaux de neurones MIAS 93.75
et al.(Ramirez- Mesure d’entropie multi-couches
Villegas et al. Paramétrage statistique
2012)
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Nous pouvons affirmer que notre systéme d’indexation et de recherche des mammographies
par le contenu basé sur la technique template-matching par le classifieur k-NN surpasse et
améliore la performance de six systémes d’aide au diagnostic du cancer du sein se basant sur
la sortie numérique d’un classifieur, a savoir: les approches proposées par Moayedi et al.
(Moayedi et al. 2010), les approches proposees par Eltoukhy et al. (Eltoukhy et al. 2010),
I'approche proposée par Hussain et al. (Hussain et al. 2012) et celle proposée par Ramirez-
Villegas et al. (Ramirez-Villegas et al. 2012). De plus, nous pouvons attester que les
descripteurs texturaux obtenus par I’analyse des régions d’intérét par les lois de Zipf et de
Zipf inverse ont une puissance de discrimination plus élevée que les descripteurs texturaux

utilisés par les autres approches de 1’état de 1’art indiqués sur le tableau V1.2.

176



Chapitre VI : MammoZipf, le systéme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu

V1.5. Conclusion

Nous avons proposé¢ un systéme d’indexation et de recherche de mammographies par le
contenu basé sur une technique template-matching a travers le classifieur des k plus proches
voisins (k-NN) ; notre systeme proposé abouti a des taux de classification variant entre 93% et
97% et surpasse six approches développant des systémes d’aide au diagnostic médical du
cancer du sein (CADXx) basés sur le résultat numérique d'un classifieur, en outre, les
radiologues sont plus confiants d'un jugement de diagnostic basé sur des cas, diagnostiqués
préalablement, similaires au cas en cours d’analyse plutot que la classification donnée par un
classifieur sous la forme de résultats abstraits dont les radiologues ne sont pas familiarisés.
Nous pouvons attester que les descripteurs de texture générés par [’analyse des
mammographies par les lois de Zipf et de Zipf inverse indiquent une pathologie, en effet,
lorsque nous avons extrait et exploité ces nouveaux descripteurs, nous avons affirmé qu’ils
fournissent assez de puissance de discrimination pour distinguer les tumeurs malignes des
tumeurs bénignes ainsi que du tissu parenchymateux normal.

Motives par nos résultats obtenus, nous pouvons affirmer que les systémes d’indexation et de
recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) fournissent des possibilités

nouvelles et passionnantes pour I'analyse et I'interprétation des images de la mammaographie.
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Conclusion générale

De nos jours, I’informatique est omniprésente dans les différents domaines de la vie, en
particulier, ceux réexploitant une masse de données, assez grande. Dans ce contexte, le
traitement d’image propose une contribution par le biais d’opérations automatiques
simultanées et coopératives appliquées sur les images commencant par le traitement,
I’analyse, la caractérisation, la détection ainsi que sélection d’informations intéressantes, la
segmentation, la reconnaissance jusqu’a I’atteinte de la compréehension.

Nous nous sommes intéressés aux lois puissances : Zipf et Zipf pour ’analyse d’images, en
effet, malgré la simplicité de calcul que présentent les relations linéaires, en revanche, elles
sont treés limitées pour la modélisation précise et efficace de la structure complexe d’une
image. Par rapport a un mod¢le linéaire, un modeéle en loi puissance présente 1’avantage de
posséder un degré de liberté supplémentaire consistant en 1I’exposant de la loi puissance qui
présente le point fort d’une loi puissance et qui justifie son efficacité dans la modélisation de
phénomenes complexes qui ne pourraient étre approximés avec une précision suffisante a
travers les modéles linéaires.

Nous avons proposé une fusion des lois puissance : Zipf et Zipf inverse pour la segmentation
d’une région saillante dans les images, 1’approche consiste en un découpage de ’'image a des
régions rectangulaires (imagettes) et a calculer des valeurs locales de saillance sur I'ensemble
des imagettes au lieu de I'utilisation de fenétres fixes comme c'est le cas dans la majorité des
approches actuelles de détection de régions saillantes. En effet, les régions saillantes
surviennent a des positions arbitraires, le systeme visuel humain a des champs récepteurs
dispersés de facon aléatoire, il ne traite pas les stimuli d'entrée de facon séquentielle. En outre,
il est bien connu que les descripteurs locaux sont assez puissants pour résoudre des taches de
la vision par ordinateur.

Notre approche se focalise sur le principe que la région saillante de I'image est définie comme
une partie de I'image dont le contenu structurel differe de l'arriére-plan, en effet, les lois de
Zipf et de Zipf inverse modélisent la fréquence d'apparition des motifs dans les images selon
des distributions en loi puissance; par consequent, ces modéles permettent de caractériser la
complexité structurelle des textures dans les imagettes, qui peut indiquer la localisation de
régions saillantes. L’analyse des imagettes par les deux lois de Zipf et Zipf inverse permet de
génerer les courbes de Zipf et de Zipf inverse, ces courbes ne fournissent aucune mesure de

texture qui peut étre utilisee comme descripteurs, en effet; I'information utile a I'intérieur de la
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courbe doit étre extraite comme un ensemble de descripteurs de texture représentant des
informations sur les niveaux de gris. En effet, les descripteurs de bas niveaux calculés a partir
de la carte de saillance peuvent fournir une indication de la localisation ou les humains
concentrent leur attention. Par la suite, une classification est effectuée pour la distinction
d’imagettes composant la région saillante des imagettes appartenant a I'arriére-plan.

Nous avons résolu un vieux probléme dans la vision par ordinateur, celui de la détection
d’une région saillante dans les images, basée sur la fusion des modéles de lois puissance : Zipf
et Zipf inverse imitant les propriétés de la vision primaire humaine pour la détection d’une
région saillante dans les images. En effet, la communauté de 1’informatique a investi du temps
et des efforts considérables pour la réalisation des modeles de calcul de I'attention visuelle ;
malheureusement, les modéles proposés ne modélisent que partiellement les caractéristiques
d'un systeme de I'attention visuelle humaine.

Notre approche basée sur les lois puissances : Zipf et Zipf inverse offre trois avantages par
rapport aux méthodes existantes : la segmentation de I’enti¢re région saillante, I’utilisation de
la résolution complete de I'image et I'efficacité de calcul.

La fusion de tous les descripteurs texturaux extraits suite a I’analyse des imagettes par la loi
de Zipf et de Zipf inverse présentée dans notre travail précédent (Hamoud et al. 2011) a
amélioré les résultats donnés par la loi de Zipf ou de Zipf inverse appliquées individuellement
avec des taux de détection de 83%, 45% et 75% respectivement. Motivés par les premiers
résultats encourageants obtenus par la fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse, nous avons
proposé I’incorporation des techniques d’apprentissage supervisé, a la fois, par les classifieurs
des séparateurs a vaste marge (SVM) ainsi que le classifieur de I'arbre de décision (J48) pour
la distinction entre les imagettes de la région saillante ainsi que celle de ’arriére plan. En
effet, nous avons obtenus des régions saillantes cohérentes avec les résultats de la
segmentation manuelle humaine. Cependant, la méthode proposée basée sur la fusion des
deux lois puissance ainsi que le classificateur de 1’arbre de décision (J48) a aboutie a de
meilleures performances que celles abouties par la fusion basée sur le classifieur SVM ainsi
que les méthodes existantes : la loi de Zipf, la loi de Zipf inverse, et la fusion de tous les
descripteurs extraits suite a ’analyse des imagettes par la loi de Zipf et de Zipf inverse
présentée dans notre travail précédent (Hamoud et al. 2011) avec des taux de détection de
98%, 90%, 45%, 75%, 83% respectivement; ceci ; sur un sous-ensemble de 450 images de la
base d’images MSRA (Liu et al. 2007). En outre, notre approche basée sur le classifieur de
I’arbre de décision (J48) est plus performante et robuste que cing approches de 1’état de I’art,

pour la détection d’une région saillante dans les images.
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Suite aux résultats satisfaisants obtenus sur I’image numérique, nous avons realisé une
extension de notre champ de recherche vers le domaine de I’imagerie médicale. En effet, nous
avons contribué les lois puissance : Zipf et Zipf inverse a la détection et la classification
assistées par ordinateur des tumeurs dans la mammographie, dans le but de donner un
deuxiéme avis aux radiologues pour effectuer le diagnostic final.

Les radiologues manquent un pourcentage élevé de cas de cancer du sein, générés de I’analyse
visuelle dont les limitations posées par la fatigue visuelle, les tumeurs sont difficiles a détecter
visuellement car elles sont camouflées par le tissu parenchymateux dense. De ce fait, la
précision des radiologues dans le diagnostic du cancer du sein a été estimée a 75%
uniquement (Cheng et al. 2006). Des études (Sampat et al. 2005) ont montré que les systemes
de détection et de diagnostic des tumeurs assistés par ordinateur (CADe/CADX) lorsqu'ils sont
utilisés comme un aide, ont permis d'améliorer la précision de la détection du cancer du sein
effectuée par les radiologues.

La majorité des approches dans la littérature se basent sur la classification des tumeurs et le
tissu parenchymateux appelée détection ou segmentation des tumeurs ou sur la classification
des tumeurs malignes et des tumeurs bénignes appelée classification ou diagnostic des
tumeurs. Cependant, une minorité d’approches se base sur la détection des tumeurs ainsi que
leur classification. Nous avons proposé un systeme de détection des tumeurs (CADe) basé sur
la fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse. Nous avons, en outre, proposé un systeme de
classification des tumeurs (CADXx) qui procéde par le calcul d’une nouvelle famille de
descripteurs de texture pour le processus de caractérisation, ces descripteurs sont extraits a
partir des courbes de Zipf et de Zipf inverse de chaque région d’intérét détectée. Le classifieur
Fuzzy c-means a été appliqué pour le processus de la classification. Nous avons obtenu un
taux élevé de la segmentation des tumeurs de 1’ordre de 92% sur la base DDMA des
mammographies précédemment analysées ainsi qu’un taux de classification des tumeurs de
87%. Dans les systemes d’aide au diagnostic médical (CADx) basé sur la sortie d’un
classifieur, les radiologues regoivent I’aide a travers des symboles numériques, par exemple si
nous tenons a réaliser la classification d’un nouveau cas avec le classifieur Fuzzy c-means,
nous pouvons utiliser une mesure de similarité pour calculer la distance entre le vecteur
descripteur du nouveau cas ainsi que les trois vecteurs descripteurs désignant les centroides de
chaque classe générée par la classification ; comme résultat de classification du nouveau cas
une valeur numérique indiquant la classe ou appartient le nouveau cas sera affichée.
L'inconvenient selon le point de vue des radiologues réside dans le fait que le résultat du

diagnostic fourni a travers la sortie numérique d'un classifieur n'est pas évident a interpréter.
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En effet, ’utilisation des mammographies similaires pour fournir 1’aide assisté par ordinateur
aux radiologues afin d’effectuer leur diagnostic final est motivée par I'nypothese que les
radiologues répondent mieux a un résultat de diagnostic assisté par ordinateur sous forme
d’un affichage des mammographies similaires au cas en cours d’analyse, au lieu des chiffres
abstraits. En outre, les radiologues acquiérent leur formation en radiologie par des
mammographies de lecture, et ils acquierent de I'expérience de la lecture d'un grand nombre
de cas, a partir desquels ils apprennent a reconnaitre I'anatomie normale, 1’anomalie bénigne,
et quel est le cancer. Suite a ce constat négatif des systémes d’aide au diagnostic médical du
cancer du sein se basant sur la sortie d’un classifieur, nous avons proposé un systéme
d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu. Notre systtme MammoZipf
présente une structure similaire a celle des systémes d’aide au diagnostic médical se basant
sur la sortie d’un classifieur (CADx), a savoir, I’extraction des descripteurs quantitatifs pour
la caractérisation des mammographies suivie d’une analyse comparative pour la décision du
diagnostic. Nous renforcons la performance du diagnostic assisté par ordinateur (CADX) au
niveau de 1’étape de la présentation du diagnostic aux radiologues. En effet, MammoZipf est
basé sur une technique template-matching a travers le classifieur k-NN, une fois le radiologue
introduit le cas requéte au systeme, une recherche des cas les plus similaires dans une base de
mammographies préalablement diagnostiquées et indexées s’effectue pour matcher le cas
requéte avec les k plus similaires cas récupérés a partir de la base des mammographies. Par la
suite, la mammographie requéte sera affectée a la classe pathologique majoritairement
renvoyée par le processus de recherche. Nous avons obtenu une précision de classification de
97% en utilisant un sous—ensemble de la base MIAS par la considération de k=3 qui semble
étre, selon nos expérimentations, la valeur optimale des k plus proches voisins. Suite a une
étude comparative, MammoZipf surpasse six états de l'art d’approches développant des
systemes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein (CADx) basées sur le résultat
numérique d'un classifieur. Nous pouvons attester que les systémes d’indexation et de
recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) pour 1’analyse des mammographies
est un champ prometteur dans le but d’améliorer la détection automatisée et le diagnostic
assisté par ordinateur des lésions cancéreuses du sein. De plus, les radiologues peuvent
indexer des cas pathologiques non traités précédemment. Voir plus, nous croyons que
l'application des systémes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein basée sur la sortie
d’un classifieur (CADx) pourrait étre facilitée aux radiologues par le développement de
systéemes d’indexation et de recherche des mammaographies par le contenu (CBMIIR). Nous

avons pu démontrer a travers la réalisation de cette thése que les lois de puissance: Zipf et
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Zipf inverse sont adéquates pour 1’analyse des images numérique ainsi que les images de la
mammographie. En effet, les descripteurs de texture générés par le codage des
mammographies par le codage des rangs généraux ou le codage des 9 classes ainsi que la
fusion du codage de I’écart type et des rangs généraux possedent une puissance de
discrimination entre différentes catégories de texture. Les radiologues contribuant a la
réalisation de cette thése étaient tres satisfaits par la proposition d’un systéme d’indexation et
de recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) pour I’aide au diagnostic du
cancer du sein, qui renforce les systémes de diagnostic de cette maladie envahissante, se

basant sur la sortic numérique d’un classifieur dont les radiologues ne sont pas familiarisés

Perspectives

e Dans nos futurs travaux, nous prévoyons d'étendre la segmentation d'une région
saillante dans les images numériques au domaine de la vidéo en détectant les actions
humaines saillantes dans les vidéos.

e [L’intégration des descripteurs sémantiques de haut niveau pour la description des cas
(Weidong Cai et al. 2008) obtenus a partir de chaque femme avant la réalisation de la
mammographie, citons son age, l'utilisation de I'normonothérapie, information sur
I'origine ethnique, biopsies mammaires antérieures, présence du cancer du sein dans
des antécédents familiaux et les symptémes du sein. Cependant, cette analyse de la
fonction sémantique peut nécessiter une intervention humaine, puisque les objets
sémantiques explicites doivent étre reconnus. La description sémantique est
habituellement décrite manuellement par I'utilisateur en raison du fait que le domaine
médical est tres complexe, et chaque terme peut avoir plusieurs significations, selon le
contexte.

e Une étape essentielle pour l'utilisation clinique des systemes d’indexation et de
recherche des mammographies par le contenu consiste en leur intégration dans les
systémes de communication et d’archivage d’images médicales (PACS) (Aggarwal et
al. 2009). En effet, ces systémes sont maintenant largement utilisés dans les hopitaux
pour gérer le stockage et la distribution d'images. De ce fait, les systtmes CBMIIR
devrait avoir un grand impact sur les systtmes de communication et d’archivage
d’images médicales (PACS).

e Le succes de CBMIIR va ouvrir de nombreuses nouvelles perspectives dans les

services médicaux et de la recherche, telles que le suivi de la maladie, le diagnostic
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differentiel, la planification chirurgicale, la formation clinique et recherche sur les
résultats (El Naga et al. 2014).

e Le contraste faible et le bruit élevé dans les mammographies font de la détection
automatique et la classification des tumeurs mammaires un probleme extrémement
complexe et les systemes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein jouent le role
d'un outil de signalisation seulement pour un radiologue. En effet, l'utilisation des
systemes numériques ouvre la voie a de nouvelles méthodes de détection du cancer du
sein. De ce fait, comme alternative a la mammographie, nous pourrions utiliser la
mammographie de contraste amélioré.

¢ Nous observons d’énormes inégalités d’augmentation de 1’incidence entre les pays
riches et les pays pauvres. Malgré que les taux d’incidence sont plus élevés dans les
régions les plus développées, cependant, la mortalité est plus élevée dans les pays
pauvres a cause de I’absence des centres de dépistage du cancer du sein pour la
détection précoce de cette maladie envahissante. Citons 1’exemple de 1’Europe
occidentale ou I'incidence du cancer du sein est supérieure & 90 nouveaux cas pour
100 000 femmes par an, par rapport a 30 pour 100 000 en Afrique de I'Est. En
revanche, nous observons que les taux de mortalité dans ces deux régions sont
identiques et de 1’ordre de 15 pour 100 000 (Ferlay et al. 2013), ce qui est justifié par
un diagnostic tardif et une survie beaucoup moins bonne en Afrique de I'Est. De ce
fait, aujourd’hui, 1l est urgent de développer des approches efficaces et les intégrer
dans des centres de dépistages qui devraient étre ouvert dans les pays les moins
développés du monde pour mieux lutter contre le cancer du sein. Notons
qu’actuellement un essai de dépistage du cancer du sein dans la population au Caire,
en Egypte (Miller et al. 2013), a montré que les femmes participeront a des centres de
santé primaires pour les examens de dépistage du sein, et il y a une indication
préliminaire que le changement de phase dans le diagnostic a été réalisé. Des projets
similaires a I'essai du Caire sont en cours a Khartoum, au Soudan, et Sanaa, Yémen en
espérant que ces projets du dépistage du cancer du sein seront répartis vers toute

I’ Afrique.
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Annexe A

Statistiques mondiales sur le cancer du sein ainsi que des prédictions sur

I’évolution de cette maladie envahissante

Le centre international de recherche sur le Cancer (CIRC) fait partie de 1’organisation
mondiale de la santé. Sa mission consiste a coordonner et & mener des recherches sur les
causes du cancer chez ’homme et sur les mécanismes de la cancérogenése, ainsi qu’a élaborer
des stratégies scientifiques de lutte contre le cancer. Le Centre participe a des recherches
épidémiologiques et expérimentales, et assure la diffusion de I’information scientifique au
moyen de publications, de conférences, de cours, et de bourses d’études.

Selon le communiqué de presse n° 223 du centre international de recherche sur le cancer
(CIRC) apparu le 12 décembre 2013, les derniéres statistiques mondiales sur le cancer étaient
en augmentation a 14,1 millions de nouveaux cas en 2012. En outre, |I’augmentation marquée
était dans le cancer du sein. Ce dernier était classé en deuxiéme position des cancers les plus
fréquemment diagnostiqués dans le monde avec 1,7 million de cas, ou 11,9% du total, dépassé
seulement par le cancer du poumon avec 1,8 million de cas, soit 13,0 % du total. En effet, le

communiqué de presse a évoqué les fortes hausses des cancers du sein dans le monde entier.
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Depuis les dernieres estimations pour 2008, l'incidence a augmenté de plus de 20%, et la
mortalité de 14%. Le cancer du sein est la cause la plus fréquente de décés par cancer chez les
femmes (522 000 déces) et le cancer le plus fréquemment diagnostiqué chez les femmes dans
140 des 184 pays couverts par GLOBOCAN dans le monde, y compris 1’ Algérie. 1l représente
maintenant un cancer sur quatre chez les femmes.

La nouvelle version de la base de données en ligne du CIRC, GLOBOCAN 2012, disponible

sur http://globocan.iarc.fr/ donne les derniéres données et les estimations les plus récentes sur

I'incidence, la mortalité et la prévalence du cancer dans le monde pour 28 types de cancers
dans 184 pays. En effet, cette base de données est facile a explorer et dispose d’outils de
production de cartes et d’autres graphiques. En outre, GLOBOCAN 2012 offre la possibilité
de tabuler des prédictions pour l'incidence et la mortalité sur les 20 prochaines années,
conformément aux changements anticipés dans la croissance démographique et le
vieillissement de la population.

(1) La répartition en pourcentage des cancers les plus fréquents en Algérie

Algeria: Both sexes
Estimated 5-year prevalent cancer cases, adult population (total: 86,382)

Other; 26,265

(30.4%) Breast: 28 835

(33.4%)

Lung: 2,332

(2.7%)

Brain, nervous system: 2 464
(2.9%)

Prostate: 2,602
(3.0%)
Nasopharynx: 2 912
(3.4%)

Cemvix uteri: 3 577
(4.1%)

Bladder: 4,203
(4.9%)

Calorectum: 7 435
(8.6%)

Thyroid: 5,757
(65.7%)
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(2) Prédiction sur I’évolution de I’incidence du cancer du sein en Algérie pour

I’année 2020

GLOBOCAN 2012

Cancer Incidence, Mortalty and Prevalence Worldwide

Aera
Breast
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4085 »= 65 130
Demographic change 8
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4085 9= 65 w7
GLOBOCAN 2012 (14RC)- 13.11,2014
Population forecasts were exraced om the Unted Natons, Wortd Pogulaton prosoects te 2012 vison.
Numbers ate computed using age-specifcates and coresponding populatons or 10 age-groups.
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(3) Prédiction sur I’évolution de la mortalité par le cancer du sein en Algérie pour
I’année 2020

GLOBOCAN 2012

Cancer Incidence, Mortalty and Prevalence Worldide

Ageria
Breast
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Annexe B

Environnement de développement

Le langage de programmation Java

Le langage de programmation java est un langage de programmation informatique orienté objet
créé par James Gosling et Patrick Naughton, employés de Sun Microsystems, avec le soutien de
Bill Joy (cofondateur de Sun Microsystems en 1982), présenté officiellement le 23 mai 1995 au
SunWorld. Il est tres utilisé, notamment par un grand nombre de programmeurs professionnels, le
rendant un langage incontournable actuellement.
Les principales caractéristiques de Java sont :
1. C’est un langage de programmation moderne développé par Sun Microsystems
(aujourd'hui racheté par Oracle).
2. Une de ses plus grandes forces est son excellente portabilité : une fois votre programme
créé, il fonctionnera automatiquement sous Windows, Mac, Linux, etc.
3. Nous pouvons faire de nombreuses sortes de programmes avec Java :
e Des applications, sous forme de fenétres ou de consoles.
e Des applets, qui sont des programmes Java incorporés a des pages web.

e Des applications pour appareils mobiles, avec J2ME.
L’environnement Eclipse

Eclipse IDE est un environnement de développement intégré libre (le terme Eclipse désigne
également le projet correspondant, lancé par IBM) extensible, universel et polyvalent,
permettant potentiellement de créer des projets de développement mettant en ceuvre n'importe
quel langage de programmation. Eclipse IDE est principalement écrit en Java (a l'aide de la
bibliotheque graphique SWT, d'IBM), et ce langage, grace a des bibliotheques spécifiques, est
également utilisé pour écrire des extensions.

La spécificité d'Eclipse IDE vient du fait de son architecture totalement développée autour de
la notion de plug-in (en conformité avec la norme OSGi) : toutes les fonctionnalités de cet
atelier logiciel sont développées en tant que plug-in.

L’interface de I’environnement Eclipse est la suivante :
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Eclipse

—~ - - _—— e e B e W

Application Memoire 0ld mared d(classifier)

possede de nombreux points forts qui sont a l'origine de son énorme succes dont les

principaux sont :

Une plate-forme ouverte pour le développement d'applications et extensible grace a un
mécanisme de plug-ins

Plusieurs versions d'un méme plug-in peuvent cohabiter sur une méme plate-forme.

Un support multi langage gréace a des plug-ins dédiés : Cobol, C, PHP, C#, ...

Support de plusieurs plates-formes d'exécution : Windows, Linux, Mac OS X, ...
Malgreé son écriture en Java, Eclipse est tres rapide a I'exécution grace a I'utilisation de
la bibliotheque SWT.

Les nombreuses fonctionnalités de développement proposées par le JDT (refactoring
tres puissant, complétion de code, nombreux assistants, ...)

Une ergonomie entiérement configurable qui propose selon les activités a réaliser
différentes « perspectives ».

Un historique local des dernieres modifications.

La construction incrémentale des projets Java grace & son propre compilateur qui
permet en plus de compiler le code méme avec des erreurs, de générer des messages
d'erreurs personnalisés, de sélectionner la cible (java 1.3 ou 1.4) et de mettre en ceuvre
le scrapbook (permet des tests de code a la volée).

Une exécution des applications dans une JVM dédiée sélectionnable avec possibilité
d'utiliser un debogueur complet (points d'arréts conditionnels, visualiser et modifier
des variables, évaluation d'expression dans le contexte d'exécution, changement du
code a chaud avec l'utilisation d'une JVM 1.4, ...).

Propose le necessaire pour développer de nouveaux plug-ins.
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o Possibilité d'utiliser des outils open source : CVS, Ant, Junit.

o La plate-forme est entierement internationalisée dans une dizaine de langue sous la
forme d'un plug-in téléchargeable separément.

o Le gestionnaire de mise a jour permet de télécharger de nouveaux plug-ins ou
nouvelles versions d'un plug-in déja installées a partir de sites web dédiés (Eclipse
2.0).

Les bibliotheques utilisées

Java contient une grande variation de bibliothéques.

JFreeChart
JFreeChart est une API Java permettant de créer des graphiques et des diagrammes de trés
bonne qualité L'ensemble des caractéristiques étendu de JFreeChart inclut :
o Une API cohérente et bien documentée, soutenir un large éventail de types de
graphiques.
e Une conception flexible qui est facile a étendre, et ciblant des applications aussi bien
cOté serveur et coté client.
e Prise en charge pour de nombreux types de sortie, y compris les composants Swing,
fichiers d'image (PNG et JPEG) et formats de fichiers graphiques vectoriels (y
compris les PDF, EPS et SVG).

Swing

Swing est une bibliotheque graphique pour le langage de programmation Java, faisant partie
du package Java Foundation Classes (JFC), inclus dans J2SE. Swing constitue l'une des
principales évolutions apportées par Java 2 par rapport aux versions antérieures. Swing
propose de nombreux composants dont certains possédent des fonctions étendues, une
utilisation des mécanismes de gestion d'événements performants (ceux introduits par le JDK
1.1) et une apparence modifiable a la volée (une interface graphique qui emploie le style du
systeme d'exploitation Windows ou Motif ou un nouveau style spécifique a Java hommé
Metal). Les composants Swing forment une nouvelle hiérarchie parallele a celle de 'IAWT.
L'ancétre de cette hiérarchie est le composant JComponent. Presque tous ses composants sont
écrits en pur Java : ils ne possédent aucune partie native sauf ceux qui assurent l'interface avec

le systéeme d'exploitation: JApplet, JDialog, JFrame, et JWindow. Cela permet aux
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composants de toujours avoir la méme apparence indépendamment du systéme d’exploitation

la ou ils s’exécutent. Les packages de Swing sont :

package principal : il contient les interfaces, les principaux

javax.swin . .
J g composants, les modéles par défaut

javax.swing.border Classes représentant les bordures

javax.swing.colorchooser | Classes définissant un composant pour la sélection de couleurs

Classes et interfaces pour les événements spécifiques a Swing.

javax.swing.event o , .
J g Les autres evénements sont ceux d'AWT (java.awt.event)

javax.swing.filechooser Classes définissant un composant pour la sélection de fichiers
javax.swing.plaf Classes et interfaces génériques pour gérer l'apparence
javax.swing.plaf.basic Classes et interfaces de base pour gérer I'apparence

Classes et interfaces pour définir I'apparence Metal qui est

javax.swing.plaf.metal 'apparence par défaut

Classes définissant un composant pour la présentation de

javax.swing.table ,
] g données sous forme de tableau

Classes et interfaces de bases pour les composants manipulant du

javax.swing.text
] g texte

javax.swing.text.html Classes permettant le support du format HTML

javax.swing.text.html.parser | Classes permettant d'analyser des données au format HTML

javax.swing.text.rtf Classes permettant le support du format RTF

Classes définissant un composant pour la présentation de

javax.swing.tree ) .
] g données sous forme d'arbre

javax.swing.undo Classes permettant d'implémenter les fonctions annuler/refaire

Java 2D
L'API Java2D est un ensemble de classes destinées au dessin en deux dimensions. L’API Java

2D, contient deux classes trés importantes dédiées aux images :

A .java.awt.Image

C'est la super classe fournie dans la JDK depuis sa version 1.0. C'est une classe abstraite qui
permet de représenter les images sous forme dun rectangle de pixels.
La restriction de cette classe est qu'elle ne permet pas d'accéder aux pixels. Elle est donc

inadaptée pour le traitement d'images.
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B.java.awt.image.BufferedImage

Ajoutée a la JDK depuis sa version 2. Elle hérite de la classe Image et implémente ses
interfaces pour permettre d'examiner I'intérieur des images chargées et travailler directement
sur ses données. On peut donc a partir d'un objet Bufferedimage, récupérer les couleurs des
pixels et changer ces couleurs. Comme son nom l'indique, Bufferedimage est une image
tampon. Cette classe gére l'image dans la mémoire et fournit des méthodes pour

I'interprétation des pixels.

L’outils Weka
Weka est un Logiciel libre disponible sous la Licence publique générale GNU (GPL),
développé sous Java, a I'Université de Waikato en Nouvelle-Zélande. Il est utilisable soit via
une interface, soit via des lignes de commandes, ou encore a travers son APl Java. Il propose
beaucoup d'algorithmes classiques en apprentissage automatique (supervisé ou non), avec les
fonctionnalités de prétraitement des données, analyse et évaluation des résultats.
Weka contient :
Des Outils de prétraitement des données (filtering) :
e Sélection, transformation, combinaison d'attributs.
e Normalisation.
e Re-échantillonnage, ...
Des Algorithmes pour I'exploration de données :
o Classification non supervisée.
e Classification supervisée.
e Analyse de résultats.
Comparaison d'algorithmes
e Plusieurs interfaces graphiques.
Sous Weka I’apprentissage est réalisé dans un fichier, ce fichier peut étre de différents

formats :

e CSV.
e Bases de données SQL (avec JDBC).
o ARFF (Attribute-Relation File Format).
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