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Résumé

E cancer du sein est le cancer le plus répandu chez les femmes de plus de 40
L ans. En effet, des études ont montré qu’'une détection précoce et un traitement
approprié du cancer du sein augmentent de maniere significative les chances de
survie. La mammographie constitue le moyen d’investigation le plus utilisé dans le
diagnostic des lésions mammaires. Cependant, cette technique peut étre insuffisante
pour montrer les structures du sein et faire apparaitre les anomalies présentes et
le médecin peut faire appel a d’autres modalités d’imagerie telle que 'imagerie
IRM. Ces modalités sont généralement complémentaires. Par conséquent, le médecin
procede a une fusion mentale des différentes informations sur les deux images dans
le but d’effectuer le diagnostic adéquat. Pour assister le médecin et ’aider dans ce
processus, nous proposons une solution permettant de fusionner les deux images.
Bien que l'idée de la fusion paraisse simple, sa mise en oeuvre pose de nombreux
problémes liés non seulement au probléme de fusion en général mais aussi a la
nature des images médicales qui sont généralement des images mal contrastées et
présentant des données hétérogenes, imprécises et ambigiies. Notons que les images
mammographiques et les images IRM présentent des représentations tres différentes
des informations, étant donnée qu’elles sont prises dans des conditions distinctes. Ce
qui nous amene a poser la question suivante : Comment passer de la représentation
hétérogene des informations dans I’espace image, a un autre espace de représentation
uniforme.

Afin de traiter cette problématique, nous optons pour une approche de traitement
multi-niveaux : niveau pixel, niveau primitives, niveau objet et niveau scene. Nous
modélisons les objets pathologiques extraits des différentes images par des ontologies
locales. La fusion est ensuite effectuée sur ces ontologies locales et résulte en une
ontologie globale contenant les différentes connaissances sur les objets pathologiques
du cas étudié. Cette ontologie globale sert a instancier une ontologie de référence
modélisant les connaissances du diagnostic médical des lésions mammaires. Un
raisonnement & base de cas est exploité pour fournir les rapports diagnostic des cas
les plus similaires pouvant aider le médecin a prendre la meilleure décision.

Dans le but de modéliser I'imperfection des informations traitées, nous utilisons la
théorie des possibilités avec les différentes ontologies. Le résultat fourni est présenté
sous forme de rapports diagnostiques comportant les cas les plus similaires au cas
étudié avec des degrés de similarité exprimés en mesures de possibilité. Un modeéle
virtuel 3D complete le rapport de diagnostic par un apergu simplifié de la scéne
étudiée.

Mots clés : Fusion de connaissances - Images multimodales - Représenta-
tion Conceptuelle des connaissances - Ontologies - Raisonnement a Base de cas -
Représentation virtuelle 3D des connaissances.
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Abstract

He breast cancer is the most prevalent cancer among women over 40 years old.
Indeed, studies evinced that an early detection and an appropriate treatment
of breast cancer increases significantly the chances of survival. The mammography is
the most used tool in the diagnosis of breast lesions. However, this technique may be
insufficient to evince the structures of the breast and reveal all anomalies. The doctor
can use additional imaging modalities such as MRI (Magnetic Reasoning Image).
Therefore, the doctor proceeds to a mental fusion of the different information on
the two images in order to make the adequate diagnosis. To assist the doctor in this
process, we propose a solution to merge the two images. Although the idea of the
fusion seems simple, its implementation poses many problems not only related to
the paradigm of fusion in general but also to the nature of medical images that are
generally poorly contrasted images, and presenting heterogeneous, inaccurate and
ambiguous data. Mammography images and IRM images present very different infor-
mation representations, since they are taken under different conditions. Which leads
us to pose the following question : How to pass from the heterogeneous representation
of information in the image space, to another space of uniform representation from
the two modalities ?

In order to treat this problem, we opt to a multilevel processing approach : the
pixel level, the primitive level, the object level and the scene level. We model the
pathological objects extracted from the different images by local ontologies. The
fusion is then performed on these local ontologies and results in a global ontology
containing the different knowledge on the pathological objects of the studied case.
This global ontology serves to instantiate a reference ontology modeling knowledge
of the medical diagnosis of breast lesions. Case-based reasoning (CBR) is used to
provide the diagnostic reports of the most similar cases that can help the doctor to
make the best decision.

In order to model the imperfection of the treated information, we use the possi-
bility theory with the ontologies. The final result is a diagnostic reports containing
the most similar cases to the studied case with similarity degrees expressed with
possibility measures. A 3D symbolic model complete the diagnostic report with a
simplified overview of the studied scene.

Keywords : Knowledge Fusion - Multimodal Images - Conceptual knowledge
representation - Ontologies - Case Base Reasoning - Symbolic Knowledge Represen-
tation.
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Introduction Générale

E domaine médical est un domaine reposant sur des théories et des regles spéci-
fiques. Cependant, il représente aussi un domaine faisant intervenir un processus
cognitif complexe amenant dans la majorité des cas a une prise de décision. Cette
décision résulte d’un raisonnement effectué par le médecin sur certaines données et
informations collectées aupres du patient et des différents examens qu’il réalise pour
confirmer ou infirmer certaines hypotheses qu’il fait. Ce processus est appelé "un
diagnostic médical".

Dans un premier temps, le médecin collecte le maximum d’information sur la
situation d’un patient a travers des symptomes manifestés ou du ressenti du patient.
A travers ces informations, il forme une premiere visualisation abstraite de la scéne
dans son mental. Afin de mieux cerner le probléme, il procéde a certains examens
cliniques faisant appel a différentes techniques d’investigation permettant de faire
imager l'intérieur du corps du patient. Ces techniques apportent un gain significatif
dans le diagnostic médical permettant de montrer au médecin la structure interne
des organes examinés pouvant étre affectés par certaines anomalies. Par le biais d’une
analyse des différents aspects de I'organe observé, il parvient a vérifier certaines
suppositions qu’il fait a partir des premieéres données collectées. S’il intercepte une
ambiguité le limitant a prendre la bonne décision, il a recours a une autre technique
d’investigation cherchant a avoir d’autres informations permettant d’enlever I’ambi-
guité et de compléter les informations manquantes. Face aux différentes formes de
données et d’informations, le médecin tente de reconstruire la scéne en imaginant
une représentation virtuelle combinant toutes les informations dont il dispose. Cette
procédure de fusion est d’autant plus cruciale que les sources renferment des informa-
tions diverses et hétérogenes afin d’avoir une représentation la plus complete possible.

Par la suite, le médecin s’appuie sur son expérience et son expertise dans le but de
faire le diagnostic adéquat au cas traité, tout en tenant compte des imperfections enta-
chant les informations. Il a recours généralement & I’historique des cas diagnostiqués
précédemment, cherchant les cas similaires afin de tirer profit des décisions prises en
ce moment la. Ce processus est désigné par "le raisonnement a base de cas similaires".
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Le développement continu des technologies de 'imagerie médicale, et ’avan-
cée des travaux de recherche dans les domaines de la vision par ordinateur et de
Iintelligence artificielle, ont pu contribuer a 1’évolution de la pratique médicale en
proposant aux médecins des systémes d’aide au diagnostic. Ces systémes apportent
de 'aide aux experts de la santé, leur facilitant le processus cognitif suivi en pro-
posant une assistance aux médecins allant de la modélisation des informations et
des connaissances au raisonnement faisant appel a ’analyse et 'interprétation des
images. Ces systémes apportent un gain pronostic surtout pour les cas difficiles
(organe ayant une structure difficile & analyser sur une image, images imparfaites
masquant certaines anomalies, etc...)

Le cancer du sein est le cancer le plus répandu chez les femmes de plus de 40
ans présentant un risque alarmant pour leur survie. En effet, des études ont montré
que plus t6t un diagnostic est effectué, plus les chances de survie sont importantes.
Elles prétendent que la découverte précoce des petites formes pathologiques apporte
un gain considérable impliquant une minimisation du taux de mortalité causé par
ce cancer. La mammographie constitue le moyen d’investigation le plus utilisé pour
diagnostiquer une anomalie du sein. Cependant, cette technique peut étre insuffisante
pour montrer les structures du sein et faire apparaltre les lésions présentes, vue
qu’elle nécessite une compression du sein et qu’elle représente une simple projection
d’une face du sein suivant un certain angle. Afin de mieux évaluer la scéne et de
surmonter le probleme de 'incomplétude et de 'ambiguité, le médecin peut faire
appel a d’autres modalités d’imagerie telle que 1’échographie ou I'imagerie IRM. Ces
modalités sont généralement complémentaires pour réaliser un diagnostic efficace.
Le médecin a besoin, donc, de fusionner mentalement les deux représentations pour
avoir une vue globale de la structure du sein.

Dans les domaines de la vision par ordinateurs et du traitement des images,
la fusion représente un axe de recherche tres prometteur dans plusieurs champs
d’application (web, imagerie satellitaire, imagerie médicale,etc... ). L’objectif étant
de fournir aux experts un systeme se chargeant de la tdche de combiner les dif-
férentes données et informations dans une représentation unique permettant de
les assister durant leurs processus de diagnostic et de prise de décision. Bien que
I'idée de la fusion paraisse simple, sa mise en oeuvre pose de nombreux problémes
liés non seulement au probleme de fusion en général mais aussi a la nature des
images médicales qui sont généralement des images mal contrastées et présentant
des données imprécises et ambigiies. Dans un processus de fusion, ’étape la plus
importante est celle du recalage, qui est la procédure par laquelle on fait associer
chaque point d’une image a son homologue dans I'autre image. Cette étape devient
plus complexe si les structures de I'image ont des formes complexes et difficiles
a identifier. C’est le cas des images mammaires. En effet, le sein est un organe
malléable & représentation compliquée sur une image médicale. En effet, sur une
image mammographique, le sein est comprimé entre deux plaques ce qui réduit son
volume et permet sa capture d’un certain angle de projection. Pour un examen
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d’échographie, la femme doit étre allongée sur le dos. Ainsi, le sein est relaché et
penché plutot vers arriere. Ce qui produit une image tres différente. Durant un
examen d’IRM, la femme est allongée sur le ventre, permettant, alors, de libérer le
sein qui est étiré vers le bas. Une autre représentation distincte est obtenue. Cette
divergence des conditions, des positions et des angles de prises de vue procure des
représentations tres hétérogeénes et complexes a recaler puis a fusionner. C’est pour
cette raison qu’un passage vers un autre espace de représentation des informations
et des connaissances est inévitable pour le processus de fusion des images mammaires.

C’est dans ce contexte que se situe notre travail de recherche faisant I'objet de
cette thése et visant a proposer une solution permettant de dépasser les limites
de I’hétérogénéité des sources d’informations et les différentes imperfections pour
présenter une fusion aussi fiable que possible des données mammaires ; dans I'objectif
de servir I'expert de la santé d’une représentation compléte renfermant toute les
informations nécessaires pour mener a bien son diagnostic. En d’autres termes notre
travail se situe dans le cadre de la représentation combinée d’informations et de
connaissances multiples constituant une scene observée par différents capteurs. Ce
qui nous mene a poser la question : Comment passer de I'espace de I'image a un
autre espace de représentation des connaissances ?

Notre approche est une approche multi-niveaux ascendante permettant de passer
du bas niveau de représentation des données (image) a un haut niveau d’interpréta-
tion de scéne en tenant compte des imperfections pouvant survenir tout au long du
traitement. Notre approche est constituée principalement de cinq modules (Figurel).

Le premier module consiste en une modélisation conceptuelle des connaissances
permettant de représenter les données des images en un modele de représentation
de connaissances approprié. Cette modélisation peut étre garantie par une ontologie
que nous qualifions de "locale" qui est construite a partir des connaissances extraites
d’une image. En effet, 'ontologie est un nouveau paradigme permettant de formuler
les connaissances suivant une spécification conceptuelle hiérarchisant des concepts et
les liant par des relations. Une telle modélisation nécessite un traitement préalable
de l'image afin d’extraire les connaissances pertinentes. Cette ontologie locale a
I'image permet de décrire les objets pathologiques qui peuvent exister dans une
image a travers certains concepts définis dans le domaine mammographique.

Le deuxieéme module permet la fusion des connaissances en combinant les diffé-
rentes connaissances extraites des images en une représentation unique. Une mesure
de similarité est effectuée afin d’apparier les objets similaires et distinguer les ob-
jets différents pour construire un modele complet disposant d’une structure non
redondante. Une ontologie globale résulte du processus de la fusion constituant une
instance d’un cas pathologique du domaine mammographique.

Le troisieme module est un module d’instanciation d’une ontologie de domaine
mammographique permettant de ’enrichir par des instances du monde réel.

Le quatrieme module consiste & utiliser un raisonnement a base de cas mettant
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a la disposition du médecin une proposition de certains diagnostics effectués pour
des cas similaires ’aidant au processus cognitif qu’il fait afin de prendre la bonne
décision. L’expert peut se servir des diagnostics potentiels ou prescrire un nouveau
diagnostic s’il juge les propositions non adaptées au cas traité.

Le dernier module permet la modélisation virtuelle 3D des connaissances pro-
curant un modele virtuel représentant de facon simplifiée les objets pathologiques
incorporés dans le sein. Il permet donc de reproduire symboliquement la scene
observée.

Durant ce processus de traitement, nous devons tenir compte des différentes
imperfections affectant les données, les informations et les connaissances a chaque
phase. La théorie des possibilité représente un cadre puissant et prometteur pour la
modélisation des informations incertaines dans un cadre ambigu. Nous tirons profit
des avantages de cette théorie pour la représentation des connaissances extraites des
images dans un premier temps; et dans un deuxieme temps, dans le processus de
raisonnement & base de cas. Ainsi, 'expert aura un apercu des différents diagnostics
jugés possible au cas traité.

Le présent rapport présentant cette these s’articule autour de cing chapitres :

Le premier chapitre rapporte une étude des différents travaux sur le traite-
ment des images mammaires. Dans un premier temps, un apercu général sur les
images mammographiques est effectué. Cet apergu présente la procédure de I'exa-
men mammaire par mammographie, ’apparence des différentes 1ésions sur 'image
mammographique et le diagnostic effectué par les médecins en se servant des images.
Ensuite, la problématique du diagnostic par mammographie est posée, expliquant
les problémes liés au traitement des images. Une revue de littérature est établie
exposant différents travaux récents étudiant les différents traitements effectués sur
les images mammographiques. Dans une deuxieme partie du chapitre, une étude
des images IRM est présentée de la méme maniere, expliquant le déroulement de
I'examen et le diagnostic des objets pathologiques tout en montrant son apport
par rapport a la mammographie, la problématique du traitement des images IRM
et établissant une revue de littérature des différents travaux étudiant les images IRM.

Le deuxiéme chapitre présente une analyse de ’état de ’art des approches
utilisées pour la modélisation conceptuelle et virtuelle des informations et des connais-
sances. Tout d’abord, nous expliquons les spécificités des images médicales et nous
exposons les types d’informations traitées par les systémes d’interprétation de scenes
et d’aide a la décision. Ensuite, nous détaillons les principaux types d’imperfections
affectant les informations et les différents cadres adoptés pour leur modélisation.
Puis, nous présentons les méthodes de modélisation que nous utilisons dans notre
approche en rapportant les travaux récents qui les appliquent afin de modéliser
les connaissances extraites des images. Finalement, nous explorons la notion de
modélisation virtuelle 3D et les travaux effectués dans le cadre de la modélisation
virtuelle du sein.
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Le troisieme chapitre présente 1’état de 'art de la fusion d’information et du
raisonnement & base de cas. dans un premier temps nous définissons la notion de
fusion, les niveaux d’application de la fusion et nous présentons les travaux effectués
dans chacun de ces niveaux. Ensuite, nous expliquons le principe du raisonnement
a base de cas et nous rapportons quelques travaux exploitant ce concept dans le
domaine médical.

Le quatrieme chapitre détaille I'approche que nous proposons pour la fusion

des images multimodales en spécifiant ses différents modules :

— Le module de la modélisation conceptuelle des connaissances qui débute
par une étape d’extraction de connaissances a partir des primitives visuelles
déduites des images ; ensuite une étape de modélisation de ces connaissances
par des ontologies locales possibilistes est effectuée en se basant sur la structure
d’une ontologie de domaine et sur le principe de la théorie des possibilités ;

— Le module de la fusion permettant de fusionner les ontologies locales définies
a partir des images en utilisant un opérateur adaptatif combinant une fusion
possibiliste et une fusion déterministe ;

— Le module de I'instanciation de ’ontologie de domaine en vue de son enrichis-
sement. Afin d’instancier les concepts possibilistes nous utilisons un fichier
xml contenant la description possibiliste des concepts correspondants. Ce
fichier est associé a l'instance correspondante ;

— Le module du raisonnement permettant 'interprétation de la scéne observée
par un raisonnement & base de cas associé au principe de la théorie des
possibilités pour fournir les diagnostics estimés possibles pour le cas traité.

— Le module de la modélisation virtuelle des connaissances produisant une
représentation simplifiée de la scéne modélisant le sein qui comporte les
différents objets pathologiques.

Le dernier chapitre expose les différentes expérimentations effectuées sur les
images mammaires (mammographie et IRM) et les différents tests de validation per-
mettant d’évaluer la performance de 'approche présentée dans le chapitre précédent.
Dans un premier temps nous présentons les bases de données dont nous nous servons
pour 'évaluation. Dans un deuxiéme temps, nous détaillons les tests effectués pour
chaque module de I'approche, présenté auparavant, en évaluant les différents résultats.

En conclusion, nous rappelons les objectifs atteints dans ce travail en présentant
un bilan critique de notre étude tout en proposant des perspectives a court terme
et a long terme permettant d’améliorer le systeme d’aide au diagnostic présenté et
d’ouvrir de nouvelles pistes de recherche dans 'axe de la vison par ordinateur de
I'intelligence artificielle.
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Ne image est généralement une représentation visuelle d’une scéne dont elle
U contient les informations visibles. Etant une des plus importantes révolution
Une des plus amples révolutions de la médecine, 'imagerie médicale, a contribué au
grand progres du diagnostic des différentes pathologies attaquant I'organisme humain
grice a la visualisation des structures internes des organes. Depuis 'apparition de
la radiographie en 1895, 'imagerie médicale n’a pas cessé d’évoluer : de la simple
fonction photographique interne des organes informant le médecin sur la structure
de leur tissu ou de l’aspect des lésions a une visualisation plus réelle renseignant
sur activité et ’état réel des organes. Si la mammographie est la technique la
plus utilisée depuis son apparition, elle est dans plusieurs situations conjointes
par d’autres techniques telle que 'IRM. C’est le cas du diagnostic des maladies
du sein utilisant souvent I'image mammographique couplée dans certains cas a 'IRM.
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Le traitement d’images est une discipline qui définit des méthodes permettant
d’améliorer la qualité des images ou d’en extraire les informations pertinentes aidant
I'expert a l'interprétation de la scene étudiée. Avec 1’évolution des approches de
traitement d’images médicales, I'interactivité avec I'image est possible et le diagnostic
est plus pertinent et plus facile.

Dans ce chapitre, nous présentons les spécificités du traitement d’images mam-
mographiques et IRM et leurs apports dans le diagnostic médical des maladies du
sein, en rapportant les travaux proposés pour leurs traitements.

1.1 Images mammographiques

Selon des études, la mammographie est le moyen le plus utilisé pour le diagnostic
du cancer du sein dans un premier temps, d’une part, parce que ’examen n’est pas
cher et donc accessible a tout le monde, et d’autre part elle permet dans la majorité
des cas un diagnostic efficace. Dans une étude menée en Australie la mort causée
par le cancer du sein diminue de 50 % chez les femmes s’exposant & un diagnostic
par mammographie [Bonnie et al., 2016]. Généralement sur une mammographie les
médecins cherchent a détecter les calcifications (Micro ou Macro), des masses, ou a
examiner la densité mammaire. Ils peuvent aussi faire des comparaisons avec des
anciennes images afin de capter les petits changements. Les statistiques des résultats
par mammographie montrent un taux de spécificité pouvant atteindre 95% et un
taux de sensibilité allant jusqu’a 70% pour les femmes de plus de 30 ans. Selon
certains experts, la superposition des structures fibreuses majorée par la présence
de la densité mammaire peut masquer certaines anomalies.

1.1.1 Examen mammaire par mammographie

La mammographie est une radiographie utilisant les rayons X appliqués sur le
sein, comprimé entre deux plaques, pour détecter la présence ou non d’une tumeur.
Le diagnostic par cette modalité consiste a analyser deux images pour chaque sein :
une image représentant la face du sein, et une autre visualisant le sein en profil. Les
différentes zones du sein absorbent les rayons envoyés en fonction de leur texture
et seront par la suite représentées par des niveaux de gris différents. Généralement,
sur une mammographie, les anomalies sont représentées par des régions blanches
de formes arrondies ou irrégulieres et de contours variés. Cependant chez une jeune
femme, le tissu glandulaire du sein est représenté de la méme facon, ce qui rend la
détection d’anomalie dans certains cas tres difficile. Avec ’age, le tissu glandulaire
diminue et le tissu graisseux devient prépondérant (Fig. 1.1) ainsi le ton de 'image
mammographique devient plutét grisatre et par la suite la détection des régions
d’anomalie devient plus facile. En observant des seins normaux, on doit trouver une
symétrie de densité mammaire (Fig. 1.2) Une détection d’asymétrie doit indiquer
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la présence d’'une anomalie. Les spécialistes distinguent entre deux grandes classes
d’anomalies de sein : les masses et les calcifications.

Jeune femme Femme d’fige moven Femme digée

FIGURE 1.1 — Variation de la densité mammaire suivant I’age de la patiente

FI1GURE 1.2 — Mammographie de seins normaux

a. Etude des masses

Les masses sont définies comme des lésions au niveau du tissu du sein. Elles
sont généralement plus denses que le tissu et apparaissent sous la forme de régions
blanches. Suivant la localisation des masses, leurs formes et leurs contours, le médecin
peut décider de sa gravité (kystes, tumeur bégnine ou maline,...). On distingue cinq
formes de masse qu’on peut détecter par une mammographie [Heron, 2009] (Fig.
1.3) : une forme ronde, une forme ovale, une forme lobulée, une forme irréguliere
ou encore une distorsion architecturale. Les contours des masses dans I'image du
sein (Fig. 1.4) peuvent étre circonscrits, masqués, micro-lobulés, non distincts (ou
effacés) ou encore spéculés.

Les masses régulieres de forme ronde, ovale ou lobulée avec des contours définis
sont généralement interprétés comme des lésions bégnines. Elles sont a 'origine
des kystes, des fibroadénomes, des tumeurs phylloides,...[Heron, 2009]. Les masses
ayant des contours irréguliers sont généralement cancéreuses. La plupart des masses
observées sur une mammographie ne sont pas parfaitement régulieres, ce qui implique
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Masse Masse Masse Masse Distorsion

Ronde Ovale Lobulaire Irréguliére Architecturale

FIGURE 1.3 — Les différentes formes des masses

la présence de certaines irrégularités ou lobulations. Suivant le nombre de lobules
observés, on peut statuer la malignité de la tumeur détectée.

Contour Contour Contour Contour Contour
Circonscrit Masqué Microlobulé Indistinct Spiculé

FIGURE 1.4 — Les différents contours des masses

b. Etude des micro-calcifications

Les calcifications sont des éléments souvent interprétés par des mammographies.
Elles sont dues essentiellement a "des secrétions cellulaires” ou encore a "des débris
nécrotiques cellulaires". Elles sont généralement situées a l'intérieur des canalicules
mammaires, dans les lobules, dans les structures vasculaires ou encore dans le tissu
conjonctif intra-lobulaire. Les calcifications peuvent étre des pathologies malignes
(petites calcifications de moins de 0.5 mm de diametre et de formes irréguliéres) ou
bénignes (grandes calcifications de forme réguliere ronde ou ovale),...[Heron, 2009].
Suivant certaines classifications, on peut décider de la dangerosité des calcifications.

La classification la plus utilisée par les médecins est la classification BI-RADS
[Luc, 2004]. Suivant cette classification les micro-calcifications sont diagnostiquées
selon leur type (Fig. 1.5), forme (Fig. 1.6) et répartition (Fig. 1.7). Plus les micro-
calcifications ont une forme irréguliere et sont plus dispersées, plus il s’agit d’un
indice de malignité.

1.1.2 Difficultés du traitement d’images mammographiques

Les images mammographiques sont des images en niveaux de gris contenant des
niveaux d’intensités différents et sont caractérisées par un faible contraste, ce qui
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FIGURE 1.5 — Les différents types de micro-calcification par la classification BIRADS

FIGURE 1.6 — Les différentes formes des micro-calcifications

conduit a des difficultés dans I'interprétation et causer quelques problemes au niveau

du diagnostic :

Faux positifs : malgré I’absence de 1ésions réelles, un aspect anormal de
la mammographie peut conduire a de faux positifs. Ce type de diagnostic est
fréquent chez les femmes jeunes ot la densité mammaire est élevée augmentant
I’ambiguité de la représentation sur I'image. Le diagnostic des faux positifs
requiert généralement un autre examen pour un traitement adéquat. Il
représente une cause d’anxiété chez la majorité des femmes diagnostiquées.
Faux négatifs : Un aspect normal de la mammographie peut conduire a
un faux négatif malgré la présence de réelles 1ésions. Ce type de diagnostic
est aussi tres fréquent chez les femmes jeunes qui ont une densité mam-
maire élevée pouvant masquer les anomalies surtout de tres petite taille
sur une mammographie. Les statistiques montrent qu’entre 10 % et 30 %
[Society, 2016] des cas présentent des faux négatifs. Ceci limite la détection
précoce, a des premiers stades, du cancer ce qui entraine un retard sur le
diagnostic et augmente la gravité du cas et les risques de déces.

Ceci peut conduire les médecins & un sur-diagnostic et ensuite un sur-traitement

du cas. En effet, le médecin ne peut pas étre siir de la malignité et du stade de

la lésion. Selon les observations, il peut traiter des anomalies qui ne représentent

pas un vrai probléme. Selon certaines statistiques, entre 0 et 10% des cas sont
sur-diagnostiqués [Society, 2016].

Les formes pathologiques apparaissent généralement sur une mammographie

comme des zones blanches d’intensité élevée. De la méme maniere, le tissu adipeux
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FIGURE 1.7 — Les différentes formes de répartitions des micro-calcifications

est représenté sur une mammographie par des zones blanches a haute intensité.
Ajoutant a ceci le fait qu'une mammographie représente une projection 2D du sein
comprimé, ce qui peut masquer plusieurs zones pouvant étre suspectes ou cacher une
zone pathologique a travers le tissu adipeux. Tous ces facteurs de la complexité de la
représentation d’une image mammographique, contribuent & la difficulté que trouvent
les chercheurs dans son analyse. C’est pour cela que, afin de fournir l'interprétation
exacte, 'analyse d’une image mammographique reste un défi.

1.1.3 Travaux du traitement d’images mammographiques

Le traitement d’images mammographiques reste un champ de recherche tres
prometteur visant a apporter une aide au diagnostic médical des pathologies mam-
maires. Dans ce texte les travaux peuvent étre classés en trois catégories : le filtrage
d’images, la segmentation d’images, et la détection et la classification des formes
pathologiques.

a. Prétraitement d’images mammographiques

Le pré-traitement est 'un des traitements les plus étudiés dans le domaine du
traitement d’images. Il vise a améliorer la qualité de I'image (suppression du bruit,
accentuation des contours, etc...) pour faciliter son interprétation. Il fait 'objet de
plusieurs travaux dans le but de préparer I'image au traitement désiré.

Dans ce contexte deux chercheurs [Vedanarayanan and Nandhitha, 2016] ont
proposé une méthode pour le pré-traitement d’images mammographiques consistant
a utiliser le Filtre de Gabor. Dans un premier temps, une conversion de 'image
en niveaux de gris est effectuée. Ensuite, un filtre de gabor de dimension 3 x 3
est appliqué. Le filtre de Canny est utilisé pour la détection de contours. D’apres
les résultats trouvés, on montre que le filtre de Gabor a permis la suppression des
contours indésirables dans les images. Les images filtrées avaient une grande valeur
de déviation standard et une faible entropie.

Dans leurs travaux, Makandar and Halalli [Makandar and Halalli, 2015] propose
une nouvelle approche combinant certaines techniques en traitement d’images pour
résoudre le probleme de la détection précoce des aspects anormaux sur une image
mammographique. Le traitement est effectué suivant deux grandes étapes : une
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étape de pré-traitement ayant pour objectifs la suppression de ’arriere-plan de
I'image grace a une binarisation avec un seuil de 0.1 et la suppression du muscle
pectoral avec la méthode de croissance des régions modifiée de fagon a déterminer
automatiquement le "seed point" suivant I'orientation de 'image. Finalement, un
filtrage est appliqué a I'image afin d’améliorer son contraste en utilisant le filtre de
Wiener et la technique d’égalisation d’histogramme (CLAHE). Une étape d’iden-
tification des masses combinant les algorithmes de Sobel pour I'identification du
gradient, du "Watershead" pour la segmentation, des opérateurs morphologiques
pour 'optimisation des résultats et du contour actif pour 'identification des zones
suspectes.

Dans un autre travail, Makandar et Halalli [Makandar and Halalli, 2016] pro-
posent une solution pour le pré-traitement d’images mammographique en appliquant
le filtre de Wiener et CLAHE. La méthode commence par une binarisation de I'image
avec un seuil 0.1, ensuite, une réduction du muscle pectoral avec un algorithme de
croissance de régions modifié, enfin 'amélioration de la qualité de I'image utilisant
le filtre de Wiener et la technique CLAHE. Les résultats de I’application du filtre de
Wiener ont été comparés avec ceux du filtre médian, le filtre adaptatif min, max, et
selon les auteurs cette méthode a donné le meilleur résultat.

Sushma et Kumar [Sushma and Kumar, 2015] ont proposé une méthode utilisant
un algorithme bio-inspiré pour 'amélioration d’images mammaires dans le but de
l'aide a la détection du cancer du sein. La solution consiste a trouver le meilleur
facteur contraste. L’algorithme proposé commence par la détection des contours en
utilisant un masque spécifié. Un seuillage de I'image est ensuite effectué. L’amélio-
ration est effectuée suivant trois étapes : une amélioration primaire en employant
deux parametres d’optimisation (meilleure valeur locale et meilleure valeur globale) ;
une amélioration secondaire consistant en une estimation probabiliste des intensités
est effectuée; et une amélioration tertiaire traitant 'image résultante en double
précision et permettant de détecter la présence ou non d’une zone cancéreuse.

b. Segmentation d’images

C’est I'un des objectifs du traitement d’images qui consiste a délimiter certaines
régions et les séparer du reste de I'image. La segmentation d’images médicales permet
ainsi, de détecter et identifier une zone suspecte dans le tissu mammaire, ce qui
reste un défi pour les chercheurs.

Dans leurs travaux, Goubalan et al., [Goubalan et al., 2016] ont proposé une
solution pour la segmentation des masses malignes ayant des formes irrégulieres et
qui peuvent étre présentes dans un tissu mammaire dense ce qui peut réduire les
chances de leur détection. La solution emploie une classe spécifique de la méthode
MRF (Markov Random Fields) qui s’appelle Pickard Random Field. Les auteurs
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rapportent que cette méthode est plus rapide, non supervisée (requiert juste le
nombre de niveau du MRF). L’image résultante est estimée d’une fagon probabiliste
se référant a un modele gaussien.

Smaoui et Hlima [Smaoui and Hlima, 2016] résolvent le probleme de la segmenta-
tion des zones tumorales du sein a partir d’une image mammographique en exploitant
des opérateurs morphologiques (principalement 1'ouverture, la fermeture et ’érosion)
suivi par une extraction du contour en appliquant la méthode "Marching Squares".

Dans leurs travaux, De Cea et Yang [de Cea and Yang, 2016] ont proposé une
méthode pour diminuer les faux positifs, et détecter les microcalcifications manquées
sur une image mammographique. L’idée est de chercher les éléments aberrants dans
un ensemble de candidats représentant des éléments suspects. Pour cela les auteurs
utilisent un graphe de voisinage stochastique. La solution consiste donc & détecter
les éléments ayant des caractéristiques différentes en appliquant la méthode par
sélection stochastique des éléments aberrants expliquée dans [Janssens, 2013]. Cette
méthode résulte en une mesure exprimant la probabilité qu’un élément soit un
aberrant. Un aberrant est identifié comme un noeud qui n’a aucun bord qui pointe
vers d’autres noeuds.

Dans les travaux de Angayarkanni et al. [N. Angayarkanni, 2016}, une approche
est proposée pour la détection des zones suspectes a partir d’'une image mammogra-
phique. La solution est présentée en cing étapes :

— La segmentation de I'image : effectuée en utilisant la méthode de seuillage de
variance. Si la variance est inférieure a un certain seuil, le block est considéré
comme appartenant & I’arriere-plan, sinon il est assigné a 1’objet. Les blocks
utilisés sont de taille 8 x 8.

— La binarisation de I'image : chaque pixel de I'image est transformé en blanc
si sa valeur est supérieure a une certaine valeur v et en noir dans le cas
contraire. Cette valeur v représente la valeur moyenne du block contenant les
pixels considérés.

— L’amincissement de l'image : cette étape permet de réduire l'espace de
I'image en supprimant les pixels non significatifs (pixels représentant l'arriere-
plan : les pixels noirs) suivant un algorithme itératif. Une préservation de la
connectivité des objets est prise en considération.

— La triangulation de I'image : Cette étape est effectuée en utilisant le dia-
gramme de Voronoi pour le partitionnement de I'image suivi par la triangula-
tion de Delaunay.

— La transformation en Distance Euclidienne : cette étape utilise la transfor-
mation en Distance Euclidienne du voisinage utilisant une fenétre d’analyse
de voisinage de taille : 3 x 3. L'image est reconvertie en niveaux de gris
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c. Détection et Classification des formes pathologiques

La recherche et la localisation des objets pathologiques a partir des images mé-
dicales est une étape cruciale dans un systeme d’aide au diagnostic. Dans ce but,
Ertosun et Rubin [Ertosun and Rubin, 2015] ont proposé récemment une solution
pour la recherche et la localisation automatique des masses dans une image mam-
mographique utilisant les réseaux de neurones a convolution. Deux modules sont
envisagés : un module de classification permet de classer les mammographies en
deux classes : les images contenant des masses et les images ne contenant pas des
masses. Le "deep learning" est appliqué pour assurer cette classification; et un
module de localisation utilisant une approche probabiliste basée sur le "deep learning
network". Afin d’analyser les anomalies présentes sur une mammographie et fournir
un résultat assistant le médecin dans la prise de décision, une classification des objets
pathologiques est requise. Cette classification vise, principalement a catégoriser les
objets en deux grandes classes : les objets malins et les objets bénins. Une autre
classification peut envisager une catégorisation par type d’anomalie.

Les travaux de Shirazi et Rashedi [Shirazi and Rashedi, 2016] concernaient la
détection des tumeurs du tissu mammaire sur les mammographies. La solution pro-
posée combine la méthode SVM (Support Vector Machine) pour la classification des
caractéristiques préalablement extraites et décrites par la matrice de co-occurrence
en niveaux de gris GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix) , et la méthode MGSA
(Mixed Gravitational Search Algorithme) pour l'optimisation des résultats et qui
consiste a coupler la méthode "Binary GSA" a la méthode "Continuous GSA" .

Heriana et Soesanti [Heriana and Soesanti, 2015] ont proposé une approche uti-
lisant 'algorithme Fuzzy C-Means pour la classification des tailles des tumeurs
détectés a partir des images thermographiques du sein. La classification est effectuée
selon le systéme TNM (Tumor - Node - Methastasis) utilisé par les médecins.

Baharuddin et al. [Baharuddin et al., 2016] ont développé un model de classifica-
tion des mammographies suivant le systeme BIRADS. Cette classification est basée
sur la logique floue utilisant trois fonctions d’appartenance : une gaussienne, une
triangulaire et une trapézoidale. La génération des regles est effectuée par 'expert.
L’avantage de cette solution réside dans sa capacité a réduire 'incertitude des don-
nées. Par ailleurs, 'implication d’un expert dans le traitement d’images médicales
augmente la fiabilité des résultats. Les résultats présentés indiquent que la fonc-
tion d’appartenance de type triangulaire donne les meilleures statistiques en terme
de précision, spécification et sensibilité en se basant sur les regles fournies par 'expert.

Dans les travaux de Bekker et al. [Bekker et al., 2016], une classification des mi-
crocalcifications mammaires est effectuée selon le paradigme "deep-learning" utilisant
des images mammographiques CC (CranioCaudal) et des images mammographiques
MLO (MedioLateral Oblique). Cette méthode a été comparée a la méthode proposée
par les mémes auteurs dans des travaux antérieurs [Bekker et al., 2015] appliquant
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lalgorithme EM (Expectation-maximization) utilisé avec le modele régression logis-
tique pour la modélisation multi-vues. L’approche proposée par les auteurs consiste
a concaténer les deux représentations des mammaographies et ensuite a classifier le
résultat par un réseau de neurone (NN). Les vecteurs caractéristiques sont repré-
sentés par 14 caractéristiques chacun. L’apprentissage est effectué en utilisant deux
couches NN avec 24 neurones (12 neurones pour chaque couche) suivant 1’algorithme
gradient descendant.

Swapril et al. [Swapnil et al., 2016] ont aussi traité le probleme d’analyse d’images
mammographiques par classification, en proposant une méthode permettant de clas-
sifier les régions suspectes en malignes ou bénignes. D’abord, une extraction de
caractéristiques est effectuée en utilisant la matrice de co-occurrences en niveaux de
gris et deux autres caractéristiques définies par eux mémes contribuant a décider
de la malignité des formes pathologiques. Ensuite, la classification est effectuée en
utilisant la méthode SVM (Support Vector Machine).

Wang et al. [Wang et al., 2016] ont développé un systéme permettant la détection
et la classification des micro-calcifications. Aprés une étape de pré-traitement, une
extraction des caractéristiques est effectuée. Deux types de caractéristiques étaient
utilisés : les caractéristiques des micro-calcifications, et des caractéristiques de la
texture de la zone pathologique.

Dans leurs travaux Abirami et al. [Abirami et al., 2016] ont traité aussi le pro-
bleme de détection des micro-calcifications et leur classification en utilisant les
réseaux de neurones artificiels. La solution commence par une étape d’Extraction des
caractéristiques en utilisant 'ondelette de Daubechies DWT (Daubechies Wavelet) et
I'ondelette de Haar. Ensuite, une classification est effectuée par un réseau de neurone
artificiel en utilisant deux approches : le réseau Perceptron multicouche (Multi Layer
Perceptron) et le réseau a Fonction de base radiale (Radial Basis Function).

Singh et al. [Singh et al., 2016] ont traité aussi la problématique de la classifi-
cation des microclacifications. Ils contribuent a 'amélioration de deux méthodes
PCET (Polar Complex Exponential Transform) et DEWNN (Differential Evolution
optimization Wavelet Neural Network) pour le traitement.

Saraswathi et al. [Saraswathi et al., 2016], ont proposé une nouvelle méthode
pour le diagnostic du cancer du sein en appliquant une classification. Cette méthode
est basée sur la transformation en courbelette couplée & un algorithme naturel.
L’étape de la classification est assurée par la méthode SVM (Support Vector Ma-
chine) en utilisant un algorithme d’optimisation PSO (Particle Swarm Optimization)
basé sur le principe de la volée des oiseaux.

Dans [Wang and Yang, 2016] Wang et Yang proposent une solution pour la
classification des zones suspectes du tissu mammaire a partir d’'une image mam-
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mographique en tenant compte des caractéristiques visuelles extraites a partir de
I'image et les informations pathologiques des cas traités. La méthode consiste a
rechercher des cas similaires a un cas étudié afin de l'attribuer a une classe de
pathologies. La procédure est décrite comme suit :

— Calculer la similarité du cas x par un classifieur g(x) pré-enseigné.

— Récupérer les 2N cas les plus proches de g(x) suivant leur degré de malignité

— Sélectionner les N premiers cas similaires a x en calculant la distance eu-

clidienne de chaque cas a x. Ces cas sont utilisés pour la classification de
X.

Des auteurs utilisent I'algorithme d’apprentissage "Adaboost" développé dans
[Freund and Schapire, 1997]. L’idée proposée par les auteurs consiste a placer un
poids élevé pour ces classifieurs faibles et ayant plus de précision pour la recherche
des cas.

Dans leurs travaux, Aarthy et Prabu [Aarthy and Prabu, 2016] utilisent la mé-
thode SVM pour la classification du tissu mammaire en tissu normal ou tissu anormal.
La solution comporte une étape de segmentation avec la technique du seuillage
d’histogramme et une étape d’extraction de caractéristiques en se basant sur la
matrice GLCM et l'ondelette de Gabor.

Dans [Mina and Isa, 2015] Mina et Isa résolvent le probleme de la classification
des anormalités dans le tissu mammaire en appliquant les réseaux de neurones
artificiels basés sur une transformation en ondelette utilisée pour ’extraction de
caractéristiques.

Les travaux de Quellec, et al. [Quellec et al., 2016] traitent le probleme de la
classification des lésions mammaires en utilisant le paradigme Multiple Instance
Learning (MIL) suivant le principe suivant :

— Décomposition du sein en des régions rectangulaires uniformes en terme de
distance par rapport au contour du sein et au mamelon. La région du sein
est divisée en 2 grandes parties basée sur ’axe principal du sein.

— Extraction des caractéristiques qui sont considérées suivant trois types :
caractéristiques liées a la lésion (masse/Microcalcification), vecteur carac-
téristique contenant les caractéristiques des Masses et les caractéristiques
des Microcalcifications, et caractéristiques texturales définies par la matrice
GLRLM (Gray-level Run, Length Matrices) ; la matrice GLCM, la technique
LBPH (Histograms of Local Binay Putterns), Haralick.

— Apprentissage supervisé MIL : Chaque instance est décrite par un Vecteur
caractéristique et est associée a une classe. Une classe peut étre associée a
plusieurs instances. Les algorithmes utilisés dans cette approche sont : DD
(Diverse Density), APR ( Axis Parallel Rectangles), mi- SVM, MI- SVM,
MIL Boost .

Cette solution est comparée a la méthode SVM utilisé seule. Les résultats exposés
par les auteurs montrent la performance de I’approche traitée.
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Le tableau 1.1 résume ces différents travaux.

TABLE 1.1 — Résumé des travaux effectués sur le traitement d’images mammogra-

phiques
Référence Problématique Solution
Vedanarayanan | Pré-traitement Filtre de gabor Filtre de Canny

et Nandhitha
16

d’images mammogra-
phiques

Makandar et

du

Amélioration

Filtre wiener Technique CLAHE (Contrast Limi-

Halalli 16 contraste des ted Adaptive Histogram Equalization)
Baharuddin et | Classification des ob- | Utilisation de la logique floue : Modele de Mam-
al. 2016 jets pathologiques dani pour le traitement de I'incertitude

Bekker et al.
2016

Classification des mi-
crocalcifications

Utilisation du Deep learning

Smaoui et
Hlima, 2016

Extraction des objets
tumoraux

Segmentation par les opérateurs morpholo-
giques.Extraction des contours en utilisant n
Marching Squares z

Swapril et al.
2016

Classification des ré-
gions suspectes

Extraction de caractéristique avec la matrice de
cooccurence en niveaux de gris Classification avec

SVM

Détection des micro-
calcification

Chercher des éléments aberrants parmi un en-
semble d’éléments suspects en utilisant un graphe
de voisinage stochastique

De Cea et
Yang, 2016
Wang et al,
2016

Détection et classifi-
cation des microcalci-
fications

Extraction de caractéristiques de textures et de
micro-calcification. Application du Détecteur de
DOG pour la détection

Abirami et al.,
2016

Détection et classifi-
cation des microcalci-
fications

Extraction de caractéristiques avec 'ondelette
de Daubechies DWTet 'ondelette de Haar Clas-
sification avec les réseaux de neurones : Multi
Layer Perceptron et Fonction a base radiale

Singh et al.,
2016

Classification des mi-
rocalcification

Extraction de caractéristiques en utilisant la mé-
thode Phase Corrected PCET Classification en
utilisant la méthode ADEWNN (Adaptive Diffe-
rential Evolution Wavelet Neural Network)

Saraswathi et

Classification des 1é-

Extraction de caractéristiques avec la méthode

al.,2016 sions mammaires Curvelet Transform Classification par SVM
Shirazi et Ra- | Classification des 1é- | Extraction des caractéristiques en utilisant la
shedi, 2016 sions matrice de cooccurrence en niveaux de gris Clas-

sification avec SVM Optimisation avec MSGA :
Mixed Gravitational Search Algorithme
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Goubalan, et

Segmentation  des

Prétraitement avec étirement d’histogramme et

al., 2016 masses malignes transformation logarithmique simple Segmenta-
tion avec Pickard Random Field

Angayarkanni, | Détection des zones | Segmentation en utilisant la méthode du seuillage

et al., 2016 suspectes Partitionnement de I'image avec la triangulation
de Delaunay La transformation de 'image en
Distance Euclidienne

Wang et Yang, | Classification  des | Extraction des caractéristiques d’un cas étudié.

2016 zones suspectes Recherche d’un cas similaire pour 'attribuer a
une classe

Aarthy et | Classification tissu | Prétraitement avec le filtre moyen et 1’égalisation

Prabu, 2016 mammaire d’histogramme Segmentation avec le seuillage

Extraction de caractéristiques avec la GLCM et
I’ondelette de Gabor Classification avec SVM

Quellec, et
al.,2016

Classification des 1é-
sions mammaires

Décomposition de 'image Extraction de caracté-
ristiques pathologiques et texturales Apprentis-
sage supervisé MIL (Multiple Instance Learning

logiques

Sushma et Ku- | Amélioration Trouver le meilleur facteur contraste en appli-
mar, 2015 contraste quant Le seuillage Des estimation probabiliste
Ertosun et Ru- | Détection et localisa- | Classification et localisation avec la méthode
bin, 2015 tion des objets patho- | Deep learning

1.2 Images IRM mammaires

L’IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) est une modalité trés précise

et est souvent utilisée pour la détection du cancer du sein. Contrairement a la
mammographie, cette modalité n’est pas affectée par la densité du sein. Selon J.P.
Alunni [Alunni, 2012], elle "a bien souvent été présentée comme la solution & tous
les problemes en imagerie du sein." En traitement d’images, 'IRM est une image
volumique en niveaux de gris présentée comme un ensemble de coupes.

1.2.1 Examen mammaire par IRM

Le déroulement de I'examen de 'IRM mammaire nécessite l'injection d’un pro-
duit paramagnétique : "chélates de gadolinium" permettant la détection du contraste
dans le tissu du sein. La présence de contraste dans I'image IRM du sein indique la
présence d’une lésion. Apres détection du contraste, une opération de soustraction
est nécessaire pour faire apparaitre ’anomalie.

Apres détection de contraste, I’étape suivante de l'interprétation consiste en
l'analyse des caractéristiques dynamiques et morphologiques de 1’objet observé.
Ensuite, la derniere étape avant de conclure, permet d’étudier 'aspect cinétique de
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I’anomalie observée.

L’analyse d’une image IRM consiste a étudier trois criteres décrivant les objets
observés : la forme, le contour et le rehaussement. La forme d’une masse observée
dans une IRM mammaire peut étre : ronde, ovale, de forme lobulaire ou encore
irréguliere (Fig. 1.8). L’irrégularité de la forme est souvent un signe de malignité de
lanomalie. Les spécialistes estiment que 32% des cas de formes irrégulicres sont des
cancers [Jalaguier-Coudray, 2009]. A I'inverse, une forme simple indique la présence
d’une lésion bénigne.

Une masse, est définie aussi par la caractéristique de son contour. L’IRM mam-
maire permet de distinguer entre 3 types de contour de masses : lisse, irrégulier
ou spiculé (Fig. 1.9). Comme pour le cas d'une mammographie, un contour irrégu-
lier ou spiculé est dans la majorité des cas un signe de malignité de la masse observée.

Contrairement a I'image mammographique, 'IRM permet aussi de visualiser
la caractéristique de rehaussement pour une masse (Fig. 1.10). Une hétérogénéité
de la masse observée renseigne sur sa malignité. Inversement, la non présence de
rehaussement ou I’homogénéité est signe de bénignité.

Lobulée Irréguliére

FIGURE 1.8 — Les formes des masses observées sur une IRM

Irrégulier Spiculé

FIGURE 1.9 — Les contours des masses observées sur une IRM
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Homogéne Hétérogéne En Anneau

Septas Intense non Septas Interne Rechaussement
rechaussé rechaussé central

FIGURE 1.10 — Les différents types de rehaussement sur une IRM

1.2.2 Apport de PIRM

L’examen IRM se fait généralement comme examen complémentaire afin de
confirmer certains aspects douteux détectés par la mammographie. Selon les ex-
perts, 'PIRM mammaire est une technique plus efficace en terme de détection et
caractérisation des anomalies quand d’autres techniques échouent (Fig. 1.11). Elle
est plus performante dans ’évaluation des cas a haut risque. L’avantage majeur de
cette technique par rapport a d’autre réside dans sa capacité a représenter de la
meilleure fagon le tissu du sein dense. L’image IRM donne dans la majorité des cas
une meilleure représentation permettant une prise de décision fiable. Cependant,
elle peut présenter dans certains cas, des faux positifs, et dans d’autres cas ['absence
de certaines lésions surtout lorsqu’il s’agit de microcalcifications (limite majeure de
I'IRM). Sa qualité peut étre affectée par 1’état psychologique de la femme et ses
mouvements lors de I’examen.

Une forme pathologigque Mammographie
détectée sur une IRM normale

FiGURE 1.11 — Complémentarité des examens IRM et Mammographie
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1.2.3 Difficulté du traitement d’images IRM

L’IRM apporte un gain important en terme de précision des résultats, et surtout
par sa non sensibilité a la densité mammaire. Cependant, comme technique produi-
sant une image en niveaux de gris, elle peut conduire aussi a des résultats erronés
traduits en de faux positifs ou de faux négatifs, ce qui peut diminuer la précision
des interprétations.

Un des problemes du traitement d’une image IRM réside dans son contenu. En
effet, 'image représente le sein avec toute la partie de la paroi thoracique, ce qui
peut conduire a des difficultés de traitement et d’analyse de ces images. C’est pour
cette raison qu’une étape de sélection de la région d’intérét est souvent nécessaire.
La représentation des limites de la peau représente également une difficulté pour
I'interprétation d’images vu que ces limites sont trés similaires en terme d’intensité
aux zones pathologiques. Ces difficultés nécessitent un traitement approprié afin de
présenter des résultats corrects apportant ’aide requise a ’expert.

1.2.4 Travaux sur le traitement d’images IRM mammaires

Similairement & la mammographie, la majorité des travaux étudiant les images
IRM traitent trois problemes : le pré-traitement, la segmentation et le probleme de
classification des lésions.

a. Le pré-traitement d’images IRM

Le pré-traitement est une opération de base du traitement d’images permettant de
préparer I'image & ’analyse. Dans les travaux de Al-Faris, et al. [Al-Faris et al., 2015]
la problématique de la réduction de la zone d’intérét sur les images IRM mammaires,
est soulevée. Vu que l'intensité du contour représentant la peau est tres similaire a
Iintensité d’une zone pathologique ; pouvant produire ainsi, des résultats imprécis
dans la segmentation des zones tumorales, les auteurs proposent d’éliminer les
contours représentant la peau des images avant la segmentation des zones patholo-
giques. L’approche consiste a détecter, en premier temps, les contours de la peau,
en utilisant la méthode Level Set Active Contour, ensuite supprimer ces contours et
garder la zone intérieure du sein en employant des opérateurs morphologiques.

Les travaux de Zhang et Peeters [Zhang et al., 2015a] résolvent le probléeme de
I'inhomogénéité (connue comme bias field) des images IRM. Cette inhomogénéité est
due principalement aux conditions de prise de I'image (interaction patient,etc...). Les
auteurs proposent un algorithme permettant la correction de cette inhomogénéité
en minimisant un critére d’entropie. Pour résoudre I’équation de minimisation du
bias field, les auteurs utilisent la méthode ADMM (Alternating Direction Method of
Multipliers). Cette méthode applique I'algorithme "Diviser pour régner".
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b. La segmentation d’images IRM

La segmentation est aussi un traitement fondamental dans ’analyse et 1'in-
terprétation d’images. Plusieurs méthodes sont employées pour la segmentation
d’images suivant le domaine d’application. Les travaux de Gubern-Mérida, et al.
[Gubern-Merida et al., 2015] soulévent le probleme de l'estimation de la densité
mammaire a partir d'une image IRM. En effet, la mesure de la densité mammaire est
importante vue qu’elle représente un risque de développement d’un cancer invisible.
La solution proposée consiste a estimer automatiquement la densité mammaire
suivant trois étapes :

— Le Pré-traitement qui consiste a corriger I'inhomogénéité des intensités de
I'image en utilisant la méthode de correction "Bias Field Correction";

— La segmentation du sein en utilisant une approche probabiliste qui consiste a
employer un atlas probabiliste pour isoler la zone du sein;

— la segmentation du tissu fibroglandulaire et I’estimation de la densité mam-
maire réalisée en appliquant 'algorithme Expectation-Maximization qui
permet d’estimer la distribution des intensités du tissu du sein en distinguant
les tissu graisseux du tissu fibroglandulaire.

Dans les travaux de Gnonnou et Smaoui [Gnonnou and Smaoui, 2014] la segmen-
tation des tumeurs a partir d’'une image IRM mammaire est effectuée en deux étapes :
I'isolation du contour du sein, et la segmentation de la tumeur. La premiere étape
consiste a parcourir I'image suivant 5 directions et a reproduire la valeur du premier
pixel rencontré différent de 0 vers une image vide préalablement créée. D’apres les
auteurs, cet algorithme a ’avantage d’étre rapide et applicable pour les contours
fermés et ouverts. La seconde étape consiste a appliquer 'algorithme k-Means avec 6
classes sur 'image résultante de la soustraction des images "pré-post" (Images prises
avant et apres l'injection du produit créant le contraste) qui permet d’éliminer les
superflus (tissus graisseux par exemple) sans affecter les zones tumorales.

Dans les travaux de Yang, et al. [Yang et al., 2016], une approche basée sur
des calculs statistiques est introduite comme Support-pixel Correlation Statistical
Method (SCSM) afin de séparer le sein de l'arriére-plan. La méthode commence
par la détection des contours avec l'algorithme de Canny. Les points des contours
constituent les "support-pixels". Un calcul statistique des valeurs de niveaux de gris
est appliqué sur les "support-pixels". Ensuite, deux valeurs de seuil sont calculées :
une pour 'objet et une pour 'arriere-plan. Ces valeurs représentent la moyenne des
distributions des niveaux de gris des deux zones. Ensuite, les pixels sont groupés dans
deux classes différentes suivant les deux seuils calculés. Enfin, une classe représente
l'objet, I’autre classe représente ’arriere-plan.

Dans le méme contexte, les travaux de Li et al. [Li et al., 2015] présentent une
approche permettant de décomposer I'image en texture et structure. Cette approche
se base sur la méthode CSB-TV (Constraint Split Bergman combinée avec Total
Variation) pour extraire l'information dynamique de 'image. Le probléme posé
minimise un critére d’erreur de I'image sous la forme : min, [Vu| + 4|ju — f||3 o
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f,u € R™" représentent 'image originale et 'image structurante de dimension
mxn, |Vu| , ||u — f||3 sont des fonctions convexes. |Vu| identifié comme un terme
de régularisation pénalise les hautes variations dans u pour obtenir une image
structurante lisse et ||u — f||% défini comme terme de données ayant le méme objectif.
Le parametre p est fonction du poids constant modélisant une évaluation entre la
fidélité des données et de la force de la régularisation. Pour une précision des résul-
tats, la procédure de décomposition doit préserver I'image texturale intacte durant
le traitement. Pour cette raison, les auteurs utilisent des informations texturales
contraignant la décomposition. La méthode permet de tester différentes formes de
contraintes pour trouver une meilleure valeur pour le pixel maximisant la correction
des niveaux de gris.

c. Classification du contenu des images IRM

La classification du contenu des images est un probléme fréquent en traitement
d’images dans la plupart des domaines d’application. Dans le domaine médical,
elle constitue une opération importante dans l'interprétation et ’aide a la décision.
Dans leurs travaux, Song , et al. [Hong et al., 2014] traitent la problématique de la
classification du tissu mammaire sur une image IRM (tissu fibroglandulaire, tissu
graisseux, tissu tumoral ou tissu normal). En effet, le tissu mammaire peut comporter
un tissu fibroglandulaire, un tissu graisseux ou des zones tumorales. Les auteurs
proposent une approche contenant deux étapes :

— Dans un premier temps une opération de pré-traitement est effectuée en
appliquant un filtre de diffusion anisotropique. Ensuite une binarisation de
Iimage avec le filtre d’Otsu est effectuée. Finalement une étape de séléction
de la plus grande zone connectée est effectuée en appliquant une ouverture
morphologique suivie d’'une fermeture. Cette étape permet d’éliminer les
objets non significatifs de I'image.

— Séparation du tissu fibroglandulaire du tissu graisseux en utilisant 'algorithme
Kernelled Fuzzy C-Means. Cet algorithme considére les niveaux de gris des
pixels sans se soucier de I'information spatiale de 'image. Or, il doit y avoir
une continuité spatiale pour les pixels appartenant au méme organe sur les
images médicales. C’est pour cela que les auteurs ajoutent 'information
spatiale a I'algorithme SKFCM

Les résultats sont comparés avec une segmentation moyennant ’algorithme FCM

et KFCM et d’apres les auteurs, les mesures de performance montrent que ’approche
proposée présente une meilleure précision.

Les travaux de Maken and Bradley [Maken and Bradley, 2015] traitent la pro-
blématique de classification de lésions mammaires en bénignes et malignes. Le but
de cette étude est d’évaluer ’approche de classification basée sur la méthode d’ap-
prentissage semi-supervisée MIL (Multiple Instance Learning) ou la méthode SIL
(Single Instance Learning) sur les images IRM mammaires. Une comparaison entre
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les résultats produits par CkKNN (citation kNN), kNN et la méthode traditionnelle
consistant en l’extraction des caractéristiques d’une zone d’intérét segmentée au
préalable. Pour I'extraction de caractéristiques, les auteurs utilisent deux approches :
— Une approche en appliquant la technique 3D-DCT (Discrete Cosine Trans-
form) sur 'image IRM. Cette technique donne des informations spatio-
temporelles. Elle est appliquée sur chaque cube de dimension 8 x 8x 4.

— Une approche en appliquant la technique 2D-DCT sur la coupe T2 de 'image
IRM. Cette technique résulte en des informations spatiales. Elle est appliquée
sur chaque carré de dimension 8 x 8.

Pour I’évaluation, cinq caractéristiques sont sélectionnées en utilisant la technique
de la distance minimale de Hausdorff pour la méthode MIL et la distance minimale
de Mahalanobis pour la méthode SIL. Les auteurs rapportent que la méthode MIL
est plus performante avec les CkNN alors que la méthode SIL est plus performante
avec kKNN. Ils montrent a travers les résultats que la sélection des caractéristiques
spatio-temporelles donnent de meilleurs résultats par rapport a la sélection des

caractéristiques spatiales.

Le tableau 1.2 résume les différentes approches présentées ci-dessus.

TABLE 1.2 — Résumé des travaux effectués sur le traitement d’images IRM mammaires

Référence Problématique Solution
Yang, et al.,| Segmentation en ob- | Détection des contours avec l’algorithme de
2016 jet et arriere-plan Canny Classification des pixels en deux classes

(objet, arriere-plan) en utilisant deux valeurs de
seuils

Gnonnou et

Segmentation des Tu-

Isolation du contour du sein en construisant une

Smaoui, 2014 meurs nouvelle image Segmentation de la tumeur en ap-
pliquant une soustraction de I'image pre-injection
et post injection puis en utilisant un algorithme
k-means avec 6 classes

Song , et al., | Classification du | Prétraitement : Filtrage avec un filtre de diffu-

2014 tissu mammaire sion anisotropique, une binarisation avec le filtre

d’Otsu et une suppression des objets non signifi-
catifs avec des opérateurs morphologiques Sépa-
ration du tissu fibgoglandulaire du tissu graisseux
avec 'algorithme Kernelled Fuzzy C-Means

Zhang et Pee-
ters, 2015

Correction de I'inho-
mogénéité de 'image
(bias field)

Une transformation logarithmique est appliquée
en premier temps. Une estimation du bias field
est effectué en minimisant une fonction entro-
pie. Minimisation du bias field avec la méthode
ADMM (Alternating Direction Method of Multi-
pliers) utilisant un algorithme diviser pour régner
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Al-Faris, et al.,
2015

Supprimer les
contours de la peau

Détection des contours avec Level Set Suppres-
sion des contours avec des opérations Morpholo-
giques

Gubern-
Meérida, et al.,
2015

Estimation de la den-
sité mammaire

Prétraitement avec Bias Field Correction Seg-
mentation du sein avec un atlas probabiliste Seg-
mentation tissu Fibroglanualire et estimation de
la densité avec 'algorithme EM

(Shujuan , et
al., 2015)

Segmentation d’une
image en texture et
structure

Approche basée sur la méthode Constraint Split
Bergman couplée avec la méthode Total Va-
riation pour lextraction de I'information dyna-
mique de 'image. Cette approche consiste a mi-
nimiser un critére d’erreur de 'image.

1.3 Conclusion

Le traitement d’images médicales présente souvent un apport considérable pour

l'aide au diagnostic. Le sein est parmi les organes les plus étudiés dans le domaine
du traitement d’images. En effet, il s’agit d’un organe délicat pouvant étre le
siege de certaines anomalies qui représentent dans plusieurs cas un éventuel risque

de cancer. Les images traitées dans ce contexte sont majoritairement les images
mammographiques et 'IRM. C’est la raison pour laquelle, nous avons réservé ce
chapitre a la présentation des particularités de ces images. Pour chaque image,

nous avons présenté les spécificités du diagnostic effectué, les difficultés lies & son

traitement et une revue de littérature des principaux travaux effectués dans son

cadre d’études.
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Es besoins des étres humains a automatiser les taches et les raisonnements évo-
luent de jour en jour, ils deviennent de plus en plus exigeants. C’est ce qui
permet, d’ouvrir constamment de nouveaux champs d’études. Le domaine de la
modélisation des informations et des connaissances est un champ d’études tres fertile
et tres innovant. En effet, 'interprétation et 'analyse de sceénes réelles a travers des
représentations pixelliques est une tache quasi complexe. Une focalisation sur les
informations pertinentes et leur représentation plus simplifiée améliorent la qualité
des connaissances dans une situation particuliere. Cependant, ces connaissances sont
souvent entachées par certaines imperfections et ambiguité. Leur manque de clarté
induit de "imprécision, de I’inexactitude et de I'incertitude dans leur formulation.
Le besoin de modéliser et de traiter ces imperfections a conduit les chercheurs a
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proposer des outils capables de prendre en considération ces imperfections.

En effet, la théorie des probabilités fut le premier cadre modélisant I'incertitude
abordée des le XVIIeme sciecle avec Pascal et Fermat qui voulaient traiter certaines
questions liées a un jeu de hazard [Szafarz, 1985]. Des lors les travaux se multi-
pliaient, donnant naissance a d’autres théories dépassant les limites des probabilités
pour mieux représenter les imperfections. Tel est le cas de la théorie des possibilités,
qui est une théorie pratiquement récente, ayant I’avantage de traiter plusieurs formes
d’imperfection dans un seul cadre mathématique.

Par ailleurs, le développement technologique et informatique a permis d’ouvrir
de nouveaux champs d’études en faisant coopérer plusieurs disciplines. Le domaine
informatique est 'un des domaines qui s’est couplé avec d’autres disciplines tel que
les sciences géographiques, la robotique et notamment la médecine. Ce couplage entre
différentes disciplines a donné naissances a de nouveaux modes de représentation de
I'information et des connaissances avec des modeles virtuels. Ces modeéles constituent
un apport majeur dans 1’étude de certains phénomenes (évolution d’une maladie,
simulation virtuelle de certains comportements, etc...), la planification pré-opératoire,
la chirurgie assistée par ordinateur, etc... Ainsi, la modélisation virtuelle 3D en
médecine représente un outil indispensable apportant une aide tres significative au
diagnostic des maladies et plus généralement a 1’assistance médicale.

Dans ce chapitre nous présentons en premier temps les images médicales et nous
décrivons les différents types d’informations traitées par les systémes d’interpréta-
tion de scénes et d’aide a la décision. Ensuite, nous expliquons les principaux types
d’imperfections affectant les informations et les différents cadres adoptés pour leurs
modélisations. Puis, nous présentons quelques outils et les travaux qui les appliquent
afin de modéliser les connaissances extraites des images. Et enfin, nous exposons la
modélisation virtuelle des informations et son apport dans le domaine médical.

2.1 Les images médicales et les concepts de donnée, in-
formation et connaissance

Afin de bien mener son diagnostic, un médecin cherche & explorer 'intérieur
du corps humain. De cet objectif nait 'imagerie médicale mettant en lumiere cette
partie du corps invisible pour les experts. Une image médicale est formée suivant
des principes physiques liés a la nature des tissus explorés : La radioactivité, la
réflexion des ondes ultra-sonores, la résonance magnétique, I’absorption des rayons
X. Le signal émis par la source, interagit avec les tissus suivant certains phénomenes
physiologiques. Cette interaction donne lieu & une représentation en niveaux de
gris traduisant les caractéristiques physiques des organes prospectés et constituant
I'image médicale. Cette image est utilisée dans plusieurs phases de la pratique
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médicale : du simple diagnostic a I'intervention opératoire en temps réel. Selon la
complexité de 'organe et le type d’anomalie examinée, 'image peut étre complexe et
la représentation en niveaux de gris est difficile a interpréter. C’est pour cette raison
que les médecins cherchent surtout une meilleure qualité de la représentation des
organes (moins de bruit, un bon contraste) ce qui requiert un traitement approprié
par des outils informatiques sophistiqués.

Partant du principe que 'image est un support d’information, analyser (ou
interpréter) une image revient a analyser les informations qu’elle renferme. Dans
la littérature, la notion d’"information" est flanquée par deux principaux concepts :
la donnée ("data"), et la connaissance ("knowledge"). Ces trois concepts (Donnée,
Information, et Connaissance) interviennent dans tout processus de traitement
dans la théorie de I'information. Leurs définitions et les relations qui les lient sont
souvent mises en question. La réponse a cette question a nécessité plusieurs défi-
nitions suivant le domaine d’application. Souvent, on lie ces concepts suivant une
hiérarchie basée sur une échelle cognitive ou le bas niveau représente la perception
des scenes réelles et le haut niveau s’attache au raisonnement. En effet, la don-
née est vue comme 'entité de base d’'une information et 'information est percue
comme l'entité de base d’une connaissance [Bossé et al., 2005]. Plusieurs chercheurs
[Zeleny, 1987, Ackoff, 1989, Bierly et al., 2000, Chaffey and Wood, 2005] ont étudié
cette hiérarchie nommée DIK (Data-Information-Knowledge). Elle est représentée
par une pyramide ayant a la base la notion de donnée et au sommet la connais-
sance(Fig. 2.1). Ackoff, un théoricien des systémes, est parmi les premiers qui ont
défini cette hiérarchie.
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FIGURE 2.1 — Hérarchie des concepts Donnée, Information et Connaissance suivant
Ackoff [Ackoff, 1989]
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Ackoff définit la donnée [Ackoff, 1989] comme le produit de I'observation repré-
sentant la matieére premiere de tout processus cognitif. Elle existe sous n’importe
quelle forme et est généralement définie par des symboles caractérisant les objets, les
évenements et leurs environnements. Zeleny [Zeleny, 1987] définit la donnée comme
une entité n’ayant aucun sens. Elle n’a d’utilité que si elle existe dans un contexte
significatif. Par exemple : le nombre 18 est une donnée qui n’a aucune signification
ni aucune utilité au dela de son existence. Il peut exprimer une mesure, un cardinal,
... mais cela n’est pas spécifié.

Quant a l'information, Ackoff la présente comme une donnée augmentée par une
certaine description afin de renfermer un sens. Zeleny présente 'information comme
Pentité définissant le quoi. Prenons I'exemple de 18°C, 'unité de mesure °C a donné
un sens au nombre 18 qui signifie désormais une mesure de température.

La connaissance est spécifiée [Davenport and Prusack, 1998] comme le fruit
d’une réflexion analysant des informations collectées en se basant sur leurs contextes,
certaines regles et idées et des expériences antérieures. Cette connaissance peut
engendrer de nouvelles expériences et de nouvelles informations. Zeleny présente
la connaissance comme l'entité exprimant le comment. Selon Ackoff, la sagesse
est I’aptitude a employer les connaissances efficacement afin d’interpréter la scene
observée. Zeleny décrit la sagesse par le pourquoi.

Les chercheurs, étudiant le traitement des informations, classent les informations
en trois principaux types [Bloche and Maitre, 2004] : numérique, symbolique et hy-
bride. L’information numérique caractérise I'information formulée en nombres. Elle
est tres utilisée dans le domaine du traitement du signal représentant des mesures
des intensités des signaux, des niveaux de gris dans les images, etc. Dans une image
I'information numérique constitue les valeurs des pixels (ou voxels) qui la composent.
L’information symbolique est définie par Bloch comme : "toute information qui est
donnée sous forme de symboles, de propositions ou de regles". En traitement d’image,
manipuler des informations symboliques revient a transformer les pixels en des
symboles dans le but de trouver une nouvelle représentation aidant & I'interprétation
de 'image. Quant a l'information hybride, elle est vue comme une information
symbolique manipulée de fagon numérique.

Cette représentation, qu’elle soit une donnée, une information ou une connais-
sance est souvent marquée par certaines imperfections limitant sa capacité a traduire
le monde réel fidelement. C’est pour cela que plusieurs recherches étaient amenées a
gérer ces imperfections.
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2.2 Gestion des imperfections

Une information représente une fonction reliant un couple d’entités [Solaiman, 2001] :
0 qui représente un élément définissant I’information et w qui représente le contenu in-
formationnel. Quatre propriétés sont définies comme indispensables [Solaiman, 2001],
pour caractériser une information parfaite :

— L’exhaustivité : V 0 € ©, 3 w € Q Telque Inf(0) = w

— Llexclusivité : V 6 € ©, 3 un et un seul w € 2 Telque Inf(f) =w

— La précision de Inf(0) : § est un singleton.

— La certitude de Inf(#) : I'identité de w : image de # par la fonction Inf ne

comporte aucun doute.

L’absence d’une ou de plusieurs de ces propriétés implique une imperfection de
I'information.

2.2.1 Imperfections de ’information

Les types d’imperfections les plus étudiés sont :

— L’Incertitude : Une information est dite incertaine si on n’est pas stire de
sa vérité. Elle implique une connaissance partielle de la réalité. Exemple :
Considérons la phrase : "La masse détectée peut étre maligne' . Cette phrase
renferme une information incertaine : On n’est pas siir si la masse est a
caractere malin ou bénin. L’incertitude correspond a une ignorance totale
ou partielle de la connaissance. Ce qui traduit un défaut qualitatif de la
connaissance.

— L’Imprécision : Elle désigne le caractére non déterministe de I'information.
En effet, U'information n’est pas définie de facon exacte. Cela peut étre traduit
par le fait que la fonction I'nf(6) n’est pas exclusive. Ce qui signifie, encore un
défaut quantitatif de la connaissance. Exemple : L’affirmation "Le diamétre
de la masse détectée est entre 3 et 4 mm." renferme une information imprécise
puisqu’on ne peut pas savoir de fagon exacte le diametre de la masse.

— L’Ambiguité : Une information ambigué signifie qu’elle admet plusieurs
interprétations. C’est a dire qu’elle manque de spécificité. Cela peut étre
traduit par un manque de lien binaire entre les ensembles O et ). L’ambiguité
peut étre liée a d’autres types d’imperfection, principalement 1’incertitude
et 'imprécision. Exemple : "Le sein droit contient une zone pathologique."
Dans cette situation on ne sait pas de quelle pathologie on parle.

— L’Incomplétude : Une information est dite incomplete si elle manque
certaines parties pour caractériser la réalité. L’incomplétude représente la
différence entre 'information représentée et 'information réelle. Exemple :
Un sein contient deux formes pathologiques alors que sur une mammographie
on n’observe qu'une seule. Avec une information incompléte, I'expert ne peut
pas prendre la décision adéquate.

Les imperfections de I'information conduisent a trois solutions :

— L’omission de I'information
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— La tolérence de 'imperfection

— La modélisation de I'imperfection

Dans les deux premiers cas, la solution influence la décision a prendre ce qui
est tres critique dans plusieurs cas. C’est pour cette raison que plusieurs études
étaient établies afin de modéliser les imperfections des informations pour fournir des
traitements plus fiables et efficaces.

2.2.2 Modélisation des imperfections de ’information

La modélisation des informations imparfaites désigne la transformation des
informations manipulées en des expressions mathématiques exprimant 'imperfec-
tion suivant une certaine théorie. La modélisation des imperfections est une étape
nécessaire pour une représentation aussi fidele des informations traitées pour une
interprétation adéquate des scenes observées et une meilleure prise de décision.
Différentes théories étaient proposées afin de traiter les différentes imperfections liées
aux informations. Nous distinguons quatre formalismes mathématiques permettant
de modéliser les imperfections des informations.

a. Théorie des probabilités

Cette théorie représente le plus ancien cadre mathématique utilisé pour modéliser
I'information imparfaite. La notion de probabilité traite toujours un évenement
aléatoire ce qui signifie qu’on ne peut pas conjecturer certainement sa réalisation. De
ce fait, la théorie de la probabilité traite précisément l'incertitude de l'information
[Kolmogorov, 1956]. D’'une fagon formelle, il s’agit d’une fonction positive p, appelée
distribution de probabilité [Jacod and Protter, 2003], définie sur 'intervalle [0,1]
par :

p: Qr—[0,1] (2.1)

Ty — p(Ty)

ou : () représente un univers de n éléments x.
On désigne par éveénement, un ensemble A, tel que A C Q. P(A) s’appelle une mesure
de probabilité. Cette mesure, estime le degré de I’accomplissement de I’évenement
A. Elle est définie par :

P: 2% 0,1] (2.2)
A+— P(A)

Une mesure de probabilité doit satisfaire les propriétés suivantes :

— P(0)=0et P(2) =1

— P(A) = ¥, caplen)

— P(A) + P(A°) =1; ol A° représente le complémentaire de A

— P(AUB)=P(A)+ P(B)— P(ANB); ou A et B deux évenements inclus
dans (2
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La théorie des probabilités représente un cadre mathématique tres puissant et
riche pour modéliser 'information incertaine dans plusieurs domaines. Cependant,
elle se voit trés pauvre pour la description de I’ignorance totale ou partielle de la
connaissance ; principalement dans le cadre d’ambiguité. Elle n’est pas capable aussi
de traduire les informations subjectives émanant d’un raisonnement fait par un expert
du domaine. Pour cette raison plusieurs chercheurs [Dubois and Kalfsbeek, 1990,
Walley, 1996, Raufaste et al., 2003, Mouchaweh et al., 2006] ont étudié ces limita-
tions qui peuvent affecter le processus de raisonnement ou de prise de décision.

b. Théorie de I’évidence

Appelée encore la théorie des fonctions de croyance, cette théorie a été introduite
par Shafer [Shafer, 1976], en se basant sur les travaux de Dempster [Dempster, 1967].
Elle constitue le cadre mathématique permettant de modéliser I'imperfection de
Iinformation en évaluant la crédibilité (véracité de la réalisation) d’un événement.
L’univers 2 est appelé dans ce cadre "cadre de discernement'. Formellement, cette
théorie se base sur 'attribution de masses m dites de croyance aux éveénements
par une fonction appelée "fonction de masses" en partant d’un univers €2 supposé
exhaustif. Cette fonction est définie par :

m: 2% —[0,1] (2.3)
Ar—m(A)  on ACQ

Cette fonction doit satisfaire les propriétés suivantes :

— m(0) =0

— Yacoam(4) =1

A partir de cette fonction, deux fonctions duales sont définies : la crédibilité Cr
(2.4) et la plausibilité Pl (2.5). La premiére estime la croyance minimale que A s’est
produit. La seconde, évalue avec quel degré A est réalisable (croyance maximale).

Cr(A) = Z m(B) (2.4)

BCA

Pr(A) = Z m(B)
ANB=0
= 1-Cr(A° (2.5)

avec A°€ : événement contraire de A.

L’apport de la théorie de 1’évidence réside dans 1’évaluation des hypotheses
jointes (une composition de contenu informationnel). Elle réussit, comme la théorie
des probabilités a modéliser 'incertitude et quelques informations imprécises. Jus-
qu’alors ’ambiguité reste, encore, un probleme a solutionner.
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c. Théorie des ensembles flous

La théorie des ensembles flous est apparue comme remede au probléme de I’ambi-
guité des informations en se rapprochant du raisonnement humain. En effet, la théorie
des systémes suppose que 1'étre humain est un systéme tres puissant [Melese, 1968],
dont le raisonnement admet les imperfections des informations traitées. Le processus
cognitif humain a montré d’impressionnantes capacités a traiter des informations im-
parfaites dans plusieurs situations complexes. Cette performance séduisait plusieurs
chercheurs dont Zadeh, fondateur de la théorie des ensembles flous [Zadeh, 1965].
Cette théorie repose sur le principe d’appartenance partielle & un ensemble dépassant,
ainsi, la théorie classique admettant un principe binaire d’appartenance (un élément
soit il appartient ou il n’appartient pas & un ensemble). Cette théorie a apporté un
gain considérable en traitant des ensembles aux bornes mal-définies. Le formalisme
de la logique floue est traduit par une fonction d’appartenance caractérisant un
ensemble flou, et définie par :

pa: Qe [0,1] (2.6)
T — pa(xy); ou ACQ

La mesure p4 estime le degré d’appartenance d’un élément (x,) & un ensemble
(A). Ainsi, trois cas se présentent :

— Si pa(zy,) =0 Alors x,, n’appartient pas a A

— Si 0 < pa(x,) <1 Alors z, appartient partiellement & A

— Si pa(zy) =1 Alors x,, appartient absolument a A

En opérant avec les ensembles flous, les opérations d’intersection et d’'union sont
définies de la maniére suivante :
VY, € Q)

— L’union de A, B C w est un ensemble flou contenant les éléments de A ou de

B tel que leur degré d’appartenance a leurs ensembles soit le plus grand.

prauB(zn) = max(pa(zn), pB(Tn)) (2.7)

— L’intersection de A, B C w est un ensemble flou contenant les éléments de A
ou de B tel que leur degré d’appartenance a leurs ensembles soit le plus petit.

NAOB(xn) = mzn(,UJA(xn)’ ,UB(J)n)) (28)

d. Théorie des possibilités

Etendant ses travaux sur les ensembles flous, Zadeh a introduit la théorie des
possibilités [Zadeh, 1978] qui a été développée ensuite par [Dubois and Prade, 1988].
Fondée dans l'intention de traiter plusieurs types d’imperfections de I'information
dans un cadre mathématique unique, cette théorie a été appliquée dans plusieurs
domaines et principalement dans le domaine médicale ou les informations souffrent
de plusieurs formes d’imperfection. Le formalisme de base de cette théorie est la
distribution de possibilité (notée ) qui représente une fonction similaire & la fonction
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d’appartenance de la théorie des ensembles flous. C’est une fonction de 'univers €2 a
valeurs dans [0 1] définie par :

m: Q—[0,1] (2.9)

Ty > w(Tp)

7(xy) estime le degré de possibilité pour que x;, soit celui qui se produit
[Dubois et al., 2007]. 7(x,) = 1 signifie que x,, est totalement possible, alors que
m(xy) = 0 signifie que x,, est totalement impossible. Ainsi, cette théorie peut envisa-
ger deux situations :

— une information compléte sur 'univers 2 si m(x;) =1 et w(x,) =0; Vo, € Q

tel que x,, # x;, x; €

— une ignorance totale sur 'univers Q si w(x,) = 1; Va,, € Q (tous les éléments

de 'univers 2 sont totalement possibles)

Dans le cadre de cette théorie, 'imperfection est formulée par deux mesures : la
mesure de possibilité et la mesure de nécessité. La mesure de possibilité, associée a
un évenement, estime a quel degré cet évenement est réalisable. Elle est définie par
la fonction 2.10 :

Ps: Q+—[0,1] (2.10)
A—TI(A)

La mesure de possibilité d’un ensemble de I'univers 2 représente la plus grande

distribution de possibilité attribuée a un élément de cet ensemble.
II(A) = mar 7(x) (2.11)
€A

Cette fonction admet les propriétés suivantes :

— @) =0et II(Q) =1

— II(AU B) = maxz(II(A),II(B)) ; ou A et B deux évenements inclus dans €2

— II(AN B) =min(II(A),II(B)); ou A et B deux événements inclus dans

La mesure de la nécessitée, quant a elle, associée a un évenement, évalue a quel
point I’événement est certain. Elle est définie par :

Ps: Q+—10,1] (2.12)
A+—— N(A)

Les propriétés liées a la dualité des deux mesures sont :
— A <1 ==NA) =0
— N) >0 = I(A4) =1
2.3 Modélisation de connaissances a partir des images

La modélisation de connaissances désigne le processus de spécification formelle
des différentes connaissances contenues dans un support d’information. Plusieurs
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modeles sont définis permettant de représenter les connaissances (Les signatures, les
arbres, les réseaux de neurones, les ontologies, etc...). Dans la littérature plusieurs
travaux étaient menés pour la représentation des connaissances liées aux objets
d’une scéne a partir des images suivant différents modeles. Dans cette section nous
définissons, tout d’abord, la notion de modeéle. Ensuite, nous nous limitons a la
présentation des signatures et des ontologies qui sont les deux modeéles que nous
utilisons dans notre approche.

2.3.1 Modeéles

L’histoire des modeéles naissait il y a longtemps avec les beaux-arts ot un modele
est défini comme une représentation réduite et simplifiée d’un objet [Chevret, 2007].
Dans la deuxiéme moitié du XXeme siecle, le mot a été étendu vers plusieurs autres
disciplines telles que les sciences humaines, la science de la terre, la médecine, etc... Il
décrivait alors d’une fagon précise un objet ou un phénomene réel a étudier. De ce fait,
la modélisation était trés utile & pronostiquer ’état de certains objets (Ex : évolution
de certaines maladies) et a analyser aisément certains aspects. Des lors, le modele
signifiait "une représentation virtuelle de phénomenes réels a partir d’algorithmes et
de modeles mathématiques" [Dutang and Contamine, 2005]. Par la suite, plusieurs
outils et méthodes étaient utilisés afin de concevoir les modeles adéquats. En se
référant a ’encyclopédie Universalis un modele est défini comme "une représentation
schématique d’un objet ou d’un processus qui permet de substituer un systeme
plus simple au systéme naturel." Ainsi un modele permet de simuler de fagon plus
simple I'objet qu’il représente. La modélisation des objets et des phénomeénes réels a
contribué a I’évolution importante des différents domaines d’application.

La modélisation des connaissances désigne la représentation des connaissances
extraites d’un support contenant les données ou les informations liées a une scéne
réelle suivant une représentation formelle appelée modele de représentation des
connaissances. "La modélisation des connaissances est un théme qui concerne toutes
les phases d’extraction, de gestion, et de partage des connaissances. Le but premier
d’un formalisme de modélisation est de permettre de représenter, modéliser, stocker
et exploiter des données, des informations ou des connaissances" [H. Briand, 2008].
Dans [Bloche and Maitre, 2004], les auteurs ont présenté quelques modeles de re-
présentation de connaissances utilisés dans les systemes & base de connaissances
en traitement d’images. Une présentation des travaux sur les systéemes d’aide a la
décision clinique a été établie dans [Kong et al., 2008] avec une focalisation sur la
représentation des connaissances. Dans ce contexte, Carter, affirme que le but de
la représentation des connaissances est "produire des systemes intelligents traitant
des informations d’un domaine spécifique sous une forme manipulable efficacement."

[Carter, 1999].
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2.3.2 Signatures

La notion de signature est utilisée depuis longtemps comme un identifiant unique
d’une entité. Son caractere d’exclusivité a séduit les chercheurs dans plusieurs do-
maines pour 'appliquer dans certains traitements. Le terme signature peut avoir
diverses définitions suivant le domaine d’application ou il est intégré. Générale-
ment, une signature est une marque qui renseigne 1’identité d’une personne. Elle
est définie comme "un signe graphique considéré comme représentatif et méme
exclusif" [Denizot, 2007]. Utilisant ce terme en traitement des images numériques,
une signature d’une image consiste a ajouter a l'image une composante qui permet
de l'identifier de fagcon unique.

En effet, la signature de I'image permet de reconstituer I'information perti-
nente de 'image en un ensemble de propriétés [Zlatoff, 2006]. Elle est appliquée
surtout en tatouage d’image afin de contrdler 'utilisation sécurisée des images
([A.Umamageswari and G.R.Suresh, 2014], [Pan et al., 2010]). Cette technique trouve,
aussi, toute son ampleur dans le domaine de l'indexation et de la recherche des
images par le contenu ou I'information contenue dans une image requéte est modélisée
par une signature qui sera comparée a des signatures associées a des images d’une
base généralement grande ([Lee et al., 1992], [Yeh and Chang, 2006], [Veltz, 2004],
[Gosselin, 2005], [Simand and Jolion, 2005]). Cette signature est définie comme un
vecteur ou un fichier spécifiant des informations liées & des caractéristiques extraites
d’une image afin de modéliser une identification unique de I'image ou de son contenu.
Généralement, les travaux menés sur l'indexation des images et la recherche par
le contenu utilisent les signatures des images de méme modalité. Et par la suite la
mesure de similarité entre les signatures mis en jeu est dans la majorité des cas
une mesure de distance. Le processus de la mise en correspondance des images
numériques par leurs signatures passe par trois étapes fondamentales :

— L’extraction des caractéristiques sur lesquelles est basée la signature.

— Le calcul de la signature de I'image qui peut étre un vecteur ou un fichier de

caractéristiques

— L’application d’une mesure de similarité permettant de détecter les images

similaires.

a. Signatures et images mammographiques

Des travaux étaient aussi menés, dans le domaine médical, sur 'utilisation des si-
gnatures pour représenter le contenu des images médicales ([Andaloussi et al., 2009,
[Krishnamurthy and Kesavan, 2015], [Pamart et al., 2015])

Dans le domaine mammographique, Lamine et al. [Lamine et al., 2014] pro-
posent de représenter les images mammographiques par un graphe orienté d’objets
ou chaque objet est décrit par une signature. Cette signature est composée de 10
caractéristiques numériques. Elle est utilisée pour comparer deux graphes a travers
leurs objets. Jouirou et al. [Jouirou et al., 2015] proposent de représenter des régions
d’intérét d’une mammographie par une signature composée de 16 caractéristiques
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extraites en utilisant la méthode curvelette. Cette méthode décompose 'image en
4 couches, a partir de chacune des 4 premiers moments sont calculés. D’autres
travaux, [Paramkusham et al., 2015, Dhanalekshmi and Phadke, 2013], proposent
de symboliser les contours des masses par une signature 1D. Cette signature définit
les points du contour par les distances qui les séparent du centre de la masse. Elle
est ensuite utilisée pour classer les masses en bénignes ou malignes. Zyout et Togneri
[Zyout and Togneri, 2016] proposent une méthode pour la détection des distorsions
architecturales dans une mammographie utilisant la signature du tissu environnant
l'anomalie. En effet, une signature statistique du tissu est calculée a travers les
2DIMF (2D Intrinsic Mode Functions) extraites pour chaque région d’intérét. Cette
signature est utilisée pour distinguer les tissus pathologiques des tissus normaux.

b. Signatures sémantiques

Dans plusieurs cas les informations visuelles extraites des images ne sont pas en
corrélation avec la sémantique de I'image créant ce qu’on appelle le "fossé sémantique"
entre la représentation numérique de I'image et son contenu sémantique. L’intérét
de 'interprétation et de ’analyse des images motive les chercheurs & adopter des
stratégies tenant compte de la sémantique des images. Pour cette raison, la modé-
lisation des images par signature passe d’une représentation d’information a une
représentation de connaissances a travers des signatures sémantiques.

Dans [Gong et al., 2013] les auteurs proposent deux signatures sémantiques en
se basant sur le processus cognitif humain permettant de décrire les objets a travers
certains attributs ayant un sens sémantique (Ex : Un objet est rigide ou flexible).
La premiere est une signature spécifiant les attributs liés aux objets. La deuxiéme
signature permet de décrire un objet a travers une comparaison faite d’autres objets
de référence. Dans [Wang et al., 2014], les auteurs proposent une approche pour
classer des images par leurs sémantiques par rapport a une image référence. En effet,
les caractéristiques visuelles extraites des images sont projetées dans des espaces
sémantiques qui leur sont reliés. Les auteurs rapportent que cette solution augmente
de maniere significative la précision des résultats. En se basant sur ces travaux,
[Patil et al., 2016] ont utilisé cette approche pour rechercher des images a travers
leurs contenus en les représentant par des signatures sémantiques.

2.3.3 Ontologies

Un autre modele tres utilisé pour la représentation des connaissances est 1’onto-
logie. Dans [Idoudi, 2017], Idoudi a collecté les principales définitions attribuées au
concept d’ontologie. Une ontologie est définie comme une spécification hiérarchique
conceptualisant une réalité [T.R.Gruber, 1993]. Le réle d’une ontologie est de for-
maliser les connaissances d’un domaine avec une maniere générique. Une ontologie
est formée essentiellement par quatre composantes :
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— Les concepts définis comme des entités utilisées pour la spécification des
connaissances.

— Les relations représentent les liens définissant les intéractions entre les
concepts.

— Les axiomes décrivent les connaissances élémentaires ne pouvant pas étre
définies par les concepts ou les relations. Ce sont des propriétés toujours
vraies des concepts ou des relations

— Les individus (appelés aussi des instances) représentent des cas particuliers
des concepts génériques.

Plusieurs classifications ont été proposées pour les ontologies. [Guarino, 1997]

classe les ontologies en quatre types :

— Les ontologies de haut niveau représentent des ontologies abstraites composées
par des concepts généraux qui incluent des concepts plus spécifiques attachés
aux sous-domaines.

— Les ontologies de domaine modélisent des connaissances d’un domaine spéci-
fique. Elles spécifient les concepts et les relations de ce domaine

— Les ontologies de tdche (Domain-Task) représentent une spécification des
ontologies de domaine. Elles servent a modéliser des connaissances liées a des
taches spécifiques ou des solutions particulieres de fagon indépendante du
domaine.

— Les ontologies d’application représentent le niveau le plus spécifique de
I'organisation des types. C’est une spécialisation des deux types précédents.

Les travaux de Gowsikhaa et al. [Gowsikhaa et al., 2012] s’intégrent dans le

domaine de la recherche d’image par le contenu. Ils commencent par construire
une ontologie a partir d’'une image en utilisant trois types de caractéristiques de
bas niveau extraites au préalable (Caractéristiques de forme, caractéristiques de
couleur et caractéristiques de texture). Apres extraction de caractéristiques, une
étape de classification est effectuée dans le but de grouper des entités suivant
certains critéres de domaine. A partir de cette classification et en se référant a
la terminologie du domaine, les auteurs construisent I’ontologie manuellement en
définissant les concepts et les relations entre les concepts puis en instanciant cette
ontologie par les valeurs des caractéristiques extraites. Cette ontologie est utilisée,
ensuite, pour la recherche des images par leur contenu a partir d’une base de données.

Dans le méme but, ils utilisent cette ontologie pour la recherche d’images par le
contenu dans le web. Wang et al. [Wang et al., 2008] ont proposé une construction
automatique d’une ontologie multi-modale a partir de Wikipedia et des caracté-
ristiques extraites des images. En considérant une page de Wikipedia, les auteurs
utilisent les mots ayant des définitions sur Wikipedia et liés vers leurs pages corres-
pondantes pour construire une partie de I’ontologie. En ce qui concerne 'autre partie
de 'ontologie, elle est définie a partir des images. Chaque image est représentée
par un vecteur caractéristique. Une classification des caractéristiques est ensuite
effectuée, définissant 16 concepts qui décrivent la couleur et la texture de 'image.
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S’intégrant aussi dans ce cadre, les travaux de [Iskandar et al., 2007b] proposent
une approche permettant de construire une ontologie a partir des images. Chaque
image est annotée en appliquant la technique "equal-weight linear combination"
[Iskandar et al., 2007a] par certains concepts. Ces concepts sont utilisés, par la suite,
pour spécifier 'ontologie. Si une image contient un nouveau concept, I’ontologie est
augmentée en lui ajoutant ce nouveau concept. Dans [Liu et al., 2010], les auteurs
proposent de construire une bibliothéque d’ontologies a partir des images. Ils se
servent de cette bibliothéque pour la recherche d’images par leur sémantique. Afin
de transformer une image vers une ontologie, ils utilisent les caractéristiques SIFT
(Scale-Invariant Feature Transform) et les caractéristiques de bas niveau liées princi-
palement aux couleurs, aux textures et aux formes des entités présentes dans les
images ; ces entités sont préalablement extraites. Ensuite, une annotation sémantique
des entités est effectuée manuellement pour donner lieu a 'ontologie définissant
I'image.

Dans [Wang and Yang, 2011], les auteurs présentent une approche pour la repré-
sentation d’une image par une ontologie. Opérant de la méme maniere, ils procedent
tout d’abord & une extraction des caractéristiques de I'image. Ces caractéristiques
sont groupées en classes caractérisées par des relations, permettant de construire
une base de connaissances relative a 'image. Ces connaissances servent pour son
annotation. A travers cette annotation, les classes spécifiées et les relations définies
entre les classes, 'ontologie décrivant I'image est construite. Dans [Liaqat, 2013],
Liaqat propose de créer une ontologie floue a partir d’'une image dans le but de
réduire le fossé sémantique entre le traitement du systéme et le processus cognitif
humain dans un processus de récupération du contenu et de classification des images.
Dans une premiere étape, 'auteur propose de construire une ontologie simple & partir
d’une image annotée. Dans une deuxieme étape, il utilise le principe de la logique
floue, pour modéliser I'imperfection de 'information représentée par ’ontologie. Il
compare les deux résultats et affirme que 'ontologie floue représente le meilleur outil
pour la représentation du contenu des images.

Dans le domaine mammographique, dans la majorité des travaux les auteurs
utilisent les ontologies de domaine pour comprendre la sémantique des images. Les
ontologies du domaine mammographique sont principalement utilisées dans I’anno-
tation des images [Tutac et al., 2008, Bulu et al., 2013, Ilyass et al., 2015].

2.4 Modélisation 3D de scénes réelles

L’évolution des techniques de développement informatique et technologique a per-
mis d’offrir de nouveaux outils permettant une représentation simplifiée de systémes
complexes dans plusieurs domaines. Le besoin d’interagir efficacement avec le monde
réel, exige de modéliser la réalité. Dans cette intention, reproduire une scene réelle
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de facon synthétique plus simplifiée, rend possible toute simulation pour en évaluer
les résultats. Tel est le principal intérét de la modélisation virtuelle des scénes réelles
opérée avec les technologies de la "réalité virtuelle" ou encore la "réalité augmentée”.
Ces technologies sont trés utilisées dans le domaine de la robotique ou plusieurs
simulations sont effectuées pour évaluer les environnements surtout industriels. Le
domaine médical est, aussi, un domaine, ou la modélisation de scenes réelles est
d’une extréme utilité dans les diagnostics médicaux surtout des cas critiques.

2.4.1 La modélisation 3D dans le domaine médical

Depuis des années, 'exploration du corps humain a permis ’obtention d’une
multitude d’informations a travers plusieurs moyens d’investigation. Ces informa-
tions sont utilisées, ensuite, par le clinicien pour effectuer une évaluation de la scéne
observée afin de diagnostiquer le cas. Certes, la multitude des images exploitées a
permis de faciliter significativement le diagnostic, cependant, elles manquent toujours
de précision et de fidélité au monde réel. La modélisation virtuelle d’un organe, a
permis, dans ce contexte, de fournir une nouvelle représentation bénéficiant d’un
certain nombre de caractéristiques renfermant de facon simplifiée 1’essentiel de la
scéne observée. Dans le domaine médical, plusieurs chercheurs se sont intéressés a
développer différents modeles virtuels de représentation des connaissances consti-
tuant un outil indispensable & ’aide au diagnostic.

Selon Chevret [Chevret, 2007], la modélisation passe par trois étapes principales :

— une phase de formulation des variables d’entrée :
— une phase d’identification : ou les parameétres du modele doivent étre définis
d’une fagon précise a partir des variables d’entrées.
— une phase de validation : durant cette phase on obtient les variables de sortie
souhaitées (le modele virtuel 3D de représentation de connaissances).
Auparavant, les expériences sur des animaux étaient tres utilisées dans les études
médicales et certaines simulations. L’expérience animale peut étre insuffisante vu les
différences des anatomies entre les organes animaux et les organes humains. Des 'ap-
parition du concept de modélisation virtuelle 3D en médecine, plusieurs expériences
sont devenues plus accessibles et plus faciles a étudier. Les modéles ont contribué a
I’évolution rapide du domaine médical permettant d’une part d’aider les cliniciens
au diagnostic des différents cas de pathologies et d’autre part leur offrir des moyens
de simulations et d’étude plus sophistiqués. Les modeles peuvent ainsi étre classés en
deux catégories suivant leurs types. Les modéles physiques et les modeles numériques.

a. Modélisation physique
Depuis qu’on s’est apercu de I'utilité de la modélisation des organes humains, plu-
sieurs modeles physiques (fantdémes) apparaissaient représentant différents organes
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du corps. L’évolution du domaine de I'informatique et la puissance des outils de
traitement de I'information a permis de produire des modeles de plus en plus réaliste.
Les différents fantomes réalisés permettent surtout ’évaluation et la validation des
nouvelles modalités d’acquisition d’images cliniques, I'assistance a la chirurgie ainsi
que I’étude de certains phénomenes pathologiques. Les fantémes créés different en
termes de complexité de la représentation et de méthodes de mise en oeuvre.

Parmi les fantomes apparus dans le domaine médical, on peut citer le fantéme
AGATE (Amsterdam GATEd cardiac phantom) [Comas, 2005] et le fantome DeBRa
(Detailed Brest model for Radiological studies) [Ma et al., 2009]. AGATE est un
fantéme du coeur d’une structure simplifiée, construit dans le but d’évaluer cer-
taines mesures en "tomographie myocardique synchronisée" [Comas, 2005]. Quant
au fantome DeBRa, c’est un des premiers modeles du sein construit d’une fagon
détaillée afin de réaliser certaines études d’images mammaires [Ma et al., 2009]. Des
formes pathologiques sont également modélisées et introduites dans le fantéme.

b. Modélisation numérique

Les modeles numériques sont des modeles basés sur des équations mathématiques
permettant ainsi de créer des modeles virtuels d’organes plus ou moins complexes
suivant les complexités des équations utilisées. Comas [Comas, 2005], dans son
rapport décrivant ses travaux de recherches en modélisation, a classé les modeles
numériques en quatre catégories :

— Les atlas numériques : représentent les différents organes d’un étre humain
a partir d’'une banque de données. Les atlas sont basés généralement sur
le projet de ’homme visible ("Visible Human Project") qui repose sur des
images d’organes pris de cadavres de quelques hommes et femmes déclarant
la permission de ’exploitation scientifique de leurs corps.

— Les modeéles basés sur les pixels : sont tres liés aux données cliniques
d’un patient particulier. Les données sont extraites d’images radiologiques
du patient. D’ot il existe trois étapes nécessaires a la mise en oeuvre de ces
modeles : une étape d’extraction de formes d’intérét, une étape de traitement
visant a personnaliser la représentation de ces formes dans le nouveau modéle
et finalement I'implémentation de la représentation.

— Les modeéles mathématiques : sont basés sur différentes primitives géo-
métriques et des calculs analytiques afin de produire un modele générique
pouvant étre utilisé pour effectuer des études d’ordre général. La complexité
du modele congu est proportionnelle aux équations utilisées. Plus le modeéle
s’approche de la représentation réelle, plus il est complexe & mettre en oeuvre.

— Les modéles hybrides : sont des modéles basés a la fois sur des primitives
géométriques et des données spécifiques aux patients. Dans certains travaux,
les chercheurs utilisent un modele générique auquel ils ajoutent des données
extraites d’images du patient.
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2.4.2 La modélisation 3D du sein féminin

Depuis quelques années, plusieurs chercheurs se sont intéressés a modéliser le
sein de la femme pour différentes raisons. La plupart des modeles étaient réalisés
pour construire des fantémes afin d’offrir aux cliniciens une représentation virtuelle
pouvant leur servir & faire quelques simulations requises.

Parmi les premiers travaux en modélisation de fantéme d’un sein féminin est
celui de Yu-Neifert en 1995 [Rajagopal et al., 2007]. Yu-Neifert a implémenté un
modele contenant principalement deux composantes : la peau et le tissu adipeux. Ce
modele a été reconstruit en utilisant des formes tri-linéaires dans le but de prédire
I’applicabilité de I'interférométrie holographique pour la détection du cancer du sein.

S’alignant dans cette voie de recherche, en 2000, un groupe de chercheurs
[Azar et al., 2000] se sont intéressés a développer un modele du sein afin de prévoir
la position de la tumeur dans un sein compressé pendant une opération de biopsie.
Le travail consiste a segmenter 'image IRM d’une fagon semi-automatique. Un
modele 3D est ensuite généré a partir du contour et des formes extraites de I'image
a l'aide d’un programme C.

En 2001, Wu et Sullivan [Wu and Sullivan, 2001], dans le but de créer un modele
numérique pour 'aide a la détection et au diagnostic du cancer du sein, utilisent
I’algorithme marching cubes et la technique du seuillage d’histogramme d’intensité
pour la modélisation du sein a partir d’une image IRM segmentée auparavant. Dans
cette méme année, un autre groupe de chercheurs [Samani et al., 2001] a proposé
une technique de maillage appelée "transfinite interpolation mech generation". Cette
méthode consiste en premier temps a segmenter I'image en différents types de tissus
en utilisant la technique de seuillage. Des éléments sont ensuite créés pour chaque
partie de I'image pour produire une maille 3D.

Entre 2003 et 2006, un groupe de chercheurs a introduit le fantéme représentant
la structure la plus détaillée du sein [Ma et al., 2009] qu’ils appellent DeBRa. Il est
construit par un ensemble de primitives géométriques (ellipsoides) et personnalisé
afin d’avoir une représentation réaliste. Les tumeurs et les micro-calcifications ont
été également modélisées et introduites dans le fantome.

En 2011, et dans 'intention d’améliorer le fantome DeBRa, KW et Alghamdi
[KW A, 2011] ont travaillé sur le développement d’un modele pour la construction
d’un fantome du sein qu’ils appellent FATMA comportant une structure détaillée
pour des études dosimétriques. Leur méthode consiste & modéliser la forme extérieure
du sein par un semi-ellipsoide et une hyperbole ( Fig. 2.2). La structure interne est
représentée par des petits ellipsoides représentant les ligaments de Cooper et un
ensemble de cylindres divergeant a la mamelle représentant les canaux galactopho-
riques. Le modele contient aussi une représentation de la peau consistant en une
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couche d’épaisseur uniforme entre la couche extérieure et la couche intérieure du
tissu mammaire.

FIGURE 2.2 — Modéle numérique du fantome FATMA [KW A, 2011]

Une approche similaire a été adoptée en 2012 par Bliznakova et al. [Bliznakova et al., 2012]
dans leurs travaux de recherche consistant a modéliser un sein cancéreux ( Fig. 2.3).
L’apport de ces travaux réside dans la représentation de formes pathologique dans
le modele du sein proposé. En effet, les anomalies avaient des formes rondes, ovales
ou irréguliéres.

FIGURE 2.3 — Modele numérique du fantome FATMA [Bliznakova et al., 2012]

En 2013, un groupe de chercheurs [Wessel et al., 2013] ont développé un modele
du sein cancéreux dans le but de recaler deux images représentant le sein de deux
fagons différentes : une image IRM prise en position faciale et une image US prise
dans une position dorsale. Le modele présente 'avantage de la représentation des
formes spéculées des tumeurs avec la présence du tissu dense a leur voisinage. Afin de
parvenir au résultat souhaité, les formes requises ont été segmentées manuellement
par Seg3D (un logiciel gratuit developpé par une équipe d’étudiants dans I'université
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d’'UTAHA). Le logociel SciRun a été ensuite utilisé pour la création de la géométrie
du sein. Enfin, la plateforme Abaqus a servis pour I'implémentation du modele final.

Récemment, un autre groupe de chercheurs [Han et al., 2014] ont abordé égale-
ment le probleme de recalage de deux images IRM de deux positions différentes :
faciale et dorsale. Le modeéle a été construit a partir de 'image IRM en la segmentant
en quatre classes principales (Tissu adipeux, tissu fibroglandulaire, peau et muscle
pectoral). L’algorithme marching cubes a été utilisé afin d’extraire les surface a mo-
déliser et finalement le modéle est généré par un maillage tétrahydique en employant
la méthode des éléments finis.

Les travaux de recherche concernant la modélisation du sein féminin pour ’aide
au diagnostic des tumeurs sont multiples. Suivant les objectifs du traitement, cer-
tains chercheurs ont opté pour des modeles génériques, d’autres pour des modeles
spécifiques. La plupart des travaux sont réalisés dans le but de recaler deux repré-
sentations différentes d’images médicales de modalités différentes. La majorité des
travaux effectuent un recalage pixellique des images ou des formes étudiées.

2.5 Conclusion

L’image, en tant que support d’information, a contribué incontestablement a
l'amélioration de 'examen médical. Elle permet de visualiser la structure interne
des organes étudiés, offrant au médecin un outil aidant a révéler les causes patholo-
giques d’un certain diagnostic. Certaines conditions peuvent affecter la qualité de
I'information et par la suite la précision du diagnostic. Une modélisation adéquate
de l'information dans son cadre imparfait peut assister le raisonnement du clinicien.

Par ailleurs, la virtualisation est une technique qui permet de fournir un modele
virtuel 3D présentant une reproduction simplifiée d’une scene réelle observée par
un capteur. Employée dans le domaine médical, elle constitue un outil captivant
permettant de retrouver une représentation symbolique des différents éléments signi-
ficatifs d’une scene étudiée. Ceci, permet de surmonter certaines imperfections et
par la suite améliorer le diagnostic.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents types d’information ainsi
que les principaux types d’imperfections pouvant ’affecter. Nous avons exposé les
différents cadres mathématiques traitant ces imperfections (la théorie des proba-
bilités, la théorie de I’évidence, la théorie des ensembles flous et la théorie des
possibilités). La modélisation d’informations et de connaissances a été abordée a
travers les signatures et les ontologies, dont nous avons présenté quelques travaux en
littérature. Finalement, nous avons abordé le principe de la modélisation virtuelle
3D d’informations.
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"incomplétude de I'information est une autre imperfection limitant les experts des
domaines & mieux analyser et interpréter de maniere fiable les scénes observées.

Ce qui conduit a un besoin de combiner les informations et un avancement des mé-
thodes de fusion. En effet, 'utilisation de plusieurs informations issues de différents
capteurs afin de mieux appréhender une situation remonte vers les premieres traces
de la vie sur la Terre. Depuis fort longtemps les étres vivants ont exprimé un besoin
de combiner plusieurs informations afin d’améliorer leur perception d’une situation.
Et ceci dans le but de prendre les décisions adéquates en fonction des connaissances
dont ils disposent. La fusion de données a proprement dit a vu le jour avec le
domaine militaire pour des besoins de surveillance des champs de batailles. L’idée
s’est vite transmise vers les autres domaines afin de bénéficier de ses avantages pour
la qualité de la représentation des informations et de ’aisance de la prise des décisions.

Dans le domaine médicale, la prise de décision est une tache cruciale surtout
lorsqu’il s’agit de manipuler des informations complexes entachées par plusieurs
imperfections. Un clinicien, s’appuie souvent sur 'historique des diagnostics ayant
déja en téte afin de fournir le diagnostic adéquat au cas présent. Cette action est
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connue sous le nom de Raisonnement a Base de Cas (ou Case Base Reasoning :
CBR en Anglais) dans le domaine de l'intelligence artificielle. Il est principalement
utilisé dans la résolution des problemes et la prise de décision en se basant sur
des expériences antérieures. Le principe de ce paradigme consiste a reproduire le
raisonnement humain pour formuler un probléme et chercher la solution adéquate.

Ce chapitre est réservé a la présentation de ces deux concepts : La fusion d’in-
formation et le raisonnement & base de cas. Pour le premier cas, nous présentons
les différents niveaux de fusion définis en littérature, puis nous rapportons certains
travaux effectués sur la fusion d’images mammographiques dans chacun de ces
niveaux. Le raisonnement a base de cas est présenté dans un deuxieme temps en
expliquant son principe et les travaux effectués dans son contexte.

3.1 Fusion d’information

Afin d’analyser et d’interpréter une scéne, I’expert du domaine cherche sou-
vent le maximum d’informations utiles. Une des difficultés de cette analyse est
I'incomplétude des informations disponibles. Cette limite peut affecter le processus
de prise de décision. Une solution tres adéquate est la fusion d’information. Selon
LAROUSSE, la fusion est la "réunion en un seul groupe de divers éléments distincts".
Partant de cette définition la fusion d’informations se voit comme ’association
d’informations issues de diverses sources. Cependant, cette information peut étre
vue suivant plusieurs types. Cette diversité peut affecter la définition du concept de
fusion d’informations pour ’adapter au type concerné. Le type de I'information n’est
pas le seul critére a étre pris en considération afin de définir ce concept, ’objectif
de la fusion a appliquer est aussi un aspect important a cette définition. De cette
intention, il existe différentes définitions bien que les similitudes sont aussi maintes.

FEn 2001, Isabelle Bloch affirme que la fusion consiste a combiner des informa-
tions venant de multiples sources et d’exploiter cette combinaison pour réponde a
des questions ou prendre des décisions [Bostrom et al., 2007]. Dans cette définition,
Bloch essaie d’exprimer le concept de fusion d’informations a partir des actions
faites afin d’atteindre son objectif : 'action "combiner" qui explique le principe du
concept et I'action "exploiter" qui spécifie la finalité de son existence.

Dans son oeuvre "Organon', Aristote précise que "La définition fait connaitre
ce qu’est la chose". Ainsi, en introduisant le principe de la théorie de la définition,
il explique que partant de I’idée que "la science est la recherche des causes", une
définition doit exprimer "l’essence" d’un phénomene en mettant en évidence sa
"cause" [Valois, 1994]. Tenant compte de cette philosophie de la définition, nous
désignons par la fusion d’informations, le mécanisme permettant 1’association des
informations caractérisant un méme probléme mais de différentes provenances pour
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retenir un maximum d’informations en diminuant les redondances. Cette définition
a un aspect général pouvant étre appliqué a n’importe quel type d’informations
malgré la diversité des domaines d’applications.

3.1.1 Les niveaux de fusion

La question de hiérarchiser la fusion suivant différents niveaux est une question
tres abordée dans les travaux de fusion d’information et surtout des images. En effet,
le choix du niveau est crucial pour faire la fusion. [Dasarathy, 1997] présentent trois
niveaux pour la fusion d’information : le niveau données, le niveau caractéristiques et
le niveau décision. Le premier niveau correspond a la fusion de données issues direc-
tement de leurs sources. Le second niveau se référe a la fusion d’information extraites
des données issues des sources. Le dernier niveau correspond a la fusion d’hypotheses
issues d’un raisonnement fait sur I'information et les données sources. Cette organi-
sation est souvent utilisée avec cette terminologie [Verlinde, 1999], ou en adoptant la
terminologie "bas niveau', "niveau intermédiaire” et "haut niveau" [Solaiman, 2001]
respectivement pour chaque niveau présenté précédemment. [Wald, 2002] a proposé
aussi trois niveaux de fusion avec une autre désignation : niveau attribut, niveau
analyse et niveau représentation. Il reprend pour les premiers niveaux respectivement
la terminologie de caractéristiques et de décision et définit un nouveau niveau : la
fusion de représentation signifiant la fusion de modeles d’information. Dans les tra-
vaux de [Desodt-Lebrun, 1996] quatre niveaux de fusion sont définis selon le type de
Iinformation traitée : niveau signal, niveau pizels, niveau caractéristiques et niveau
symbolique. Utilisant, également le type de I'information, [Fabre, 1999] a défini trois
niveaux : le bas niveau (qui correspond a la fusion de pixels), le niveau numérique
(Pinformation numérique correspond & un attribut) et le niveau symbolique.

En traitant la problématique de la fusion d’images, [Mangolini, 1994] a pro-
posée une architecture de trois niveaux niveau pizels, niveau caractéristiques et
niveau décision. Ces différents niveaux sont présentés dans la figure 3.1 basée sur
Iimage présentée dans [Mangolini, 1994]. Un autre niveau a été défini pour la fusion
d’images : le niveau Score [Ross et al., 2006]. A partir des images, un vecteur score
est calculé (sa dimension est égale au nombre de source de données). Les différents
scores constituant le vecteur sont combinés en un seul score permettant de fusionner
les différentes données et information.

Malgré les différences dans les terminologies proposées, la fusion d’information

est organisée dans la plupart des travaux suivant trois niveaux :

— Le niveau Données : Les images sont considérées comme des sources de
données directement exploitables, et la fusion de fait ainsi avec les pixels
constituant les images.

— Le niveau caractéristiques : A partir des images étudiées, certaines caracté-
ristiques sont extraites suivant plusieurs criteres. Une mesure de similarité



Chapitre 3. Fusion d’images et aide au diagnostic médical 50

Niveau Pixels Niveau Caractéristiques Niveau Décisions

Fusion de décisions

Prise de décisions
Prise de décisions (PD) T T T
(PD) |
f I (01| [0z |03 ]
Fusion de T T
Extraction de caractéristiques ‘ PD ‘ ‘ PD ‘ ‘ PD ‘
caractéristiques (EC) T T T
() c || 3 ) (e )| cz )| a3 )
Fusion de Pixels T T T T T T

T T T ‘ECHECHEC‘ ‘ECHECHEC
I I I S

(o) () () | (o) (o) (i) | (e (ime) (i)

FIGURE 3.1 — Les niveaux de la fusion d’images

doit étre effectuée sur ces caractéristiques pour pouvoir les combiner.

— Le niveau décision : Dans ce niveau, une décision automatique est générée a
partir de 'images traitée (généralement a partir des caractéristiques extraites).
La fusion est effectuée, ainsi sur les décisions générées.

3.1.2 La fusion d’images mammaires

La fusion d’images médicales est un axe de recherche étudié par plusieurs cher-
cheurs depuis longtemps. C’est un axe qui représente toujours un challenge pour
les chercheurs afin de produire un systeme d’aide au diagnostic aussi fiable que
possible afin d’aider le médecin & bien explorer le cas et prendre la bonne décision.
Le traitement des images mammaires est I'un des axes médicaux les plus étudiés.
Dans ce qui suit, nous rapportons quelques travaux récents sur la fusion d’images
mammaires en opérant dans un des niveaux présentés.

Dans les travaux de [Hopp et al., 2012a], une approche de fusion de bas niveau
est proposée permettant de fusionner une image mammographique avec une image
IRM. Cette fusion est effectuée dans le but de localiser les objets pathologiques en
utilisant les deux modalités. Cette approche est basée sur trois étapes :

— Prétraitement de deux images : Cette étape consiste a préparer les deux images
pour I'étape suivante. Pour les deux images une segmentation est effectuée
permettant de séparer I’arriere-plan de I'objet sur I'image. Une rotation est
appliquée afin d’avoir un alignement global. L’image mammographgqiue subit
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une remise a ’échelle afin de la recaler a I'image IRM.

— Recalage des deux images : Pour simuler la compression du sein produisant
I'image mammographique, un modele biomécanique est généré a partir de
IIRM. La méthode des éléments finis (FEM : Finite Element Method) est
appliquée pour simuler le comportement du sein durant la déformation
par la compression. Certains parametres sont lus des métadonnées de la
mammographie pour trouver la bonne déformation du modele. Une projection
du volume compressé est générée.

— Fusion : Les deux images 2D (mammographique et la projection créée a partir
de 'IRM), recalées, sont combinées.

L’approche est évaluée par mesure de précision de I’étape de recalage. Elle est
calculée en divisant la distance euclidienne séparant les deux centres des lésions sur
les deux images par le diametre maximal de la lésion marquée par les experts sur la
mammographie. Les auteurs montrent que sur 11 couples d’images 10 présentent
une bonne précision.

Dans les travaux de [Hopp et al., 2012b] 'approche utilisant un modele biomé-
canique du sein est également utilisée pour la fusion d’une image mammographique
avec une image échographique. La procédure contient trois étapes :

— Le prétraitement des deux images, permettant de les préparer pour le recalage.
L’image mammographique est initialement segmentée pour séparer le sein
de l'arriére-plan en utilisant un algorithme de seuillage et des opérateurs
morphologiques. La résolution de I'image est modifiée et une rotation est aussi
effectuée afin d’obtenir un alignement exact. Pour 'image échographique,
une segmentation est également effectuée en utilisant un masque elliptique
pour 'approximation du contour. L’erreur de la segmentation est corrigée
manuellement.

— La construction du modéle biomécanique est effectuée a partir de 'image
échographique en utilisant ’algorithme de la triangulation de Delauny. En-
suite, une simulation de la compression du sein est effectuée en utilisant
la méthode des éléments finis. Des parametres utilisés (épaisseur du sein
comprimé) sont extraits des métadonnées de I'image mammographique. Une
projection est prise & partir de cette simulation.

— Le recalage est effectué entre 'image mammographique et la projection
effectuée a partir du modele biomécanique. La fusion est effectuée suivant trois
méthodes : la projection sound speed est combinée a 'image mammographique,
la projection atténuation est combinée avec I'image mammographique , les
deux projections sont combinées avec 'image mammographique.

Afin d’analyser les images une classification est effectuée avec la méthode SVM.

Dans les travaux de [Minavathi et al., 2013] une approche de fusion multimodale
au niveau caractéristiques a été proposée en vue de classifier les masses mammaires.
La méthode procéde en trois étapes :

— Extraction de caractéristiques a partir des deux images.
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— Fusion : Afin de concaténer les vecteurs caractéristiques issus des deux images ;
une étape de normalisation de caractéristiques est indispensable en utilisant
la norme Z-score.

— Classification : en utilisant la méthode SVM (Support Vector Machine)

L’extraction de caractéristiques de I'image mammographique est effectuée en

évaluant la texture du sein a partir de I'image compte tenu que la distribution
de la glande mammaire est linéaire, et que sur une image elle est orientée vers le
mamelon (cas normal) ou vers la zone suspecte (cas anormal). Des filtres de Gabor
de différentes orientations sont utilisés, le filtre gaussien est utilisé pour filtrer les
basses fréquences, et finalement le gradient est utilisé pour extraire ’orientation de
chaque pixel. L’entropie, la densité, I’homogénéité et la déviation standard sont aussi
considérées. Pour I'image échographique, un prétraitement est effectué permettant
de supprimer le bruit additif et multiplicatif en utilisant respectivement le lissage
gaussien et le filtre de diffusion anisotropique. Ensuite I'image est segmentée par
la technique du contour actif. Les caractéristiques extraites sont : la spiculation
du contour en mesurant l’angle de courbure a chaque point; la forme elliptique;
I’ombre acoustique en mesurant I'intensité moyenne ; 'entropie ; I’homogénéité et la
déviation standard.

Opérant dans le niveau décision, Les travaux de [Zhang et al., 2015b] présentent
une approche de fusion d’images basée sur la recherche par contenu (CBIR) suivant
trois principales étapes :

— Une étape de construction de graphe a partir de chaque image en se basant
sur les résultats de la recherche par contenu. Cette image représente le centre
du graphe. La technique du kNN est utilisée pour construire le graphe ou
une premiere couche est construite avec les kNN de I'image et la deuxieme
couche est construite par les KNN des kNN précédents. Les arcs reliant les
noeuds du graphe sont qualifiés par le coefficient de similarité de Jaccard.

— Une étape de fusion de graphes puisque plusieurs graphes sont construits des
résultats récupérés. La fusion est effectuée par I'ajout de nouveaux noeuds
au graphe final ou par la consolidation des coefficients des arcs.

— Une étape de rangement des résultats et de sélection de cas similaires. Les
images sont rangées suivant leurs distributions de probabilité. En effet, les
auteurs définissent un noeud important comme un noeud ayant une grande
probabilité de visite. Ils utilisent le modele de navigation intelligent proposé
dans les travaux de [Richardson and Domingos, 2002] pour la navigation
entre les noeuds en se servant de la matrice de transition.

Quelques travaux étaient aussi proposés pour la fusion d’images mammaires au
niveau score. Les travaux de [Lesniak et al., 2012] abordent la problématique de
la classification des masses mammaires. Une estimation du degré de malignité des
objets pathologiques est effectuée en fusionnant les informations issues des deux
images : image mammographique et IRM. La procédure commence par ’extraction
de caractéristiques des deux images :

— Pour I'image mammographique, 53 caractéristiques sont extraites de chaque
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vue, dont la similarité, la spiculation, le gradient, la linéarité de texture, la
morphologie, la localisation, la densité. Les caractéristiques des deux vues sont
regroupées en un seul vecteur caractéristique contenant 106 caractéristiques.
— Pour I'image IRM, 46 descripteurs sont utilisés. Les caractéristiques extraites
sont des caractéristiques cinétiques, pharmacocinétiques et morphologiques.
Les images de haute résolution sont utilisées pour les caractéristiques ciné-
tiques et morphologiques dont la "baseline", la taille de lésion, la compacité,
I’élongation,... Les images de basse résolution sont utilisées pour les caracté-
ristiques pharmacocinétiques dont le volume extracellulaire Ve, le coefficient
du transfert de volume KTrans, et la constante du modele cinétique Kep.
La méthode SVM linéaire est utilisée pour la sélection des caractéristiques perti-
nentes de chaque modalité. Une méthode SVM non linéaire est utilisée ensuite pour
la classification des lésions. Apres, une étape de standardisation des estimations en
utilisant la valeur moyenne et la déviation standard est utilisée afin de pouvoir effec-
tuer la fusion. La fusion est effectuée en prenant la valeur moyenne des estimations
de malignité unimodales.

Dans les travaux de [Baum et al., 2011], une approche de fusion des deux images
PET (Positron Emission Tomography) et IRM mammaire est proposée. Cette
approche est basée sur la fusion d’images en utilisant les tables de couleurs générées
par un algorithme génétique. En effet, une table de deux dimensions est définie
prenant comme indices des colonnes les intensités d’une premiere image source, et
comme indices des lignes les intensités d’une deuxiéme image source. Chaque pixel
de I'image résultante contient la valeur correspondante de la table des couleurs.

Chaque table de couleur contient 12 nombres représentant les coefficient R Or B
Ob G Og pour chaque image. L’algorithme commence par générer une population
de tables de couleur aléatoirement, ensuite chaque membre de la population est
évalué et classé en calculant un score d’ajustement d’une table a certains criteres.
Une nouvelle population est générée et le processus est itéré. L’algorithme est arrété
quand le score ne change pas a travers les dernieres générations. Deux algorithmes
utilisant deux tables différentes sont testés.

3.2 Aide au diagnostic par raisonnement a base de cas

Le raisonnement & base de cas (CBR), un concept de l'intelligence artificielle,
a commencé en 1977 dans 'université Yale avec les travaux de Roger Schank et
ses collegues [Schank, 1983]. Ils cherchaient & concevoir un systéme doté d’une mé-
moire dynamique dans le but de résoudre des problémes en considérant les solutions
adoptées dans des situations [Castro et al., 2011]. Des lors, la notion de CBR a
pris de 'ampleur et a évolué de maniére significative en étendant ses capacités de
raisonnement a des situations de plus en plus complexes dans divers domaines.
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3.2.1 Principe du raisonnement a bases des cas

Le raisonnement a base de cas (CBR - Case Based Reasoning) est une métho-
dologie utilisée dans plusieurs domaines dans la prise de décision. Il est basé sur
I'exploitation des solutions précédentes adoptées pour des cas similaires. L’idée
fondamentale d’un CBR. est "Les problémes similaires ont des solutions simi-
laire"[El-Sappagh et al., 2015]. Dans une base de cas, un cas consiste en une re-
présentation conceptuelle des connaissances d’une certaine situation. Formellement,
un cas est représenté par un couple de termes : C; = (P;, S;) ou P; est la description
d’un probleme, et S; est la spécification de la solution. Plusieurs définitions ont été
attribuées au raisonnement a base de cas. Généralement, il est défini comme une
"approche récente de résolution de problémes'[Aamodt and Plaza, 1994].

Dans [D.B., 1996], Leake définit le CBR comme "raisonnement par souvenance'.
Riesbeck et Schank [Riesbeck and Schank, 2013] précise que le CBR consiste a
résoudre de nouveaux problémes en adaptant des solutions utilisées pour des anciens
probléemes. Le CBR est défini comme un modele cyclique, nommé "le modéle 4 Rs "
("The 4 Rs model") [Aamodt and Plaza, 1994] (Fig. 3.2).

— La phase "Retreive" est la phase initiale du processus du raisonnement. Elle
consiste a explorer une base constituée de cas antérieurs afin d’extraire les
cas les plus similaires au cas étudié.

— La phase "Reuse" est la deuxiéme étape du processus du raisonnement.Elle
consiste a réutiliser une solution adoptée pour un cas antérieur pour résoudre
le nouveau probléme. Elle permet de proposer une solution a partir de
solutions disponibles des cas similaires sélectionnés.

— La phase "Revise" est une phase consistant a réviser la solution proposée.
Cette révision est effectuée par 'expert du domaine qui essaie d’adapter la
solution au probléme posé.

— La phase "Retain" est la derniere phase du processus du raisonnement. Elle
consiste a retenir le nouveau cas examiné dans la base des cas afin de s’en
servir dans la résolution de futurs cas.

A la fin de ce cycle, la base de cas est mise & jour et enrichie en y ajoutant la nouvelle
solution retenue.

Afin d’extraire, potentiellement, les cas similaires, une mesure de similarité est
calculée. Cette mesure dépend principalement du type de données utilisées (numé-
riques, textuelles, etc...). Généralement, la mesure de similarité est déterminée par la
distance de la description de chaque caractéristique définie dans les représentations
relatives au nouveau cas étudié et au cas de la base.
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FIGURE 3.2 — Le modele cyclique 4Rs du CBR

3.2.2 Travaux sur le raisonnement a base de cas en diagnostic mé-
dical

Vue son apport dans l'aide au diagnostic médical, le raisonnement a base de
cas a été utilisé dans plusieurs travaux de recherche. La diversité des modes de
représentation de 'information et des connaissances a conduit les chercheurs a
adapter le concept du raisonnement & base de cas au type de I'information traitée.
Alinsi, certains travaux ont combiné le concept d’ontologie au CBR. D’autres travaux
ont traité I'imperfection de I'information dans les systemes CBR.

Dans [Darzi et al., 2011], Darzi and al proposent une solution utilisant le concept
de CBR pour la sélection de caractéristiques décisives dans la classification patholo-
gique pour l'aide au diagnostic du cancer du sein. La méthode exploite tout d’abord
un algorithme génétique assurant la recherche d’ensembles de caractéristiques qui
donne la plus haute précision dans la classification. Ensuite, le CBR est utilisé pour
évaluer chaque ensemble sélectionné.

Phase de recherche : chaque ensemble contient des caractéristiques représentant
la spécification pathologique d’un patient. Chaque ensemble est représenté par un
code binaire, ou 1 est attribué a une caractéristique sélectionné et 0 sinon.

Phase d’évaluation : Cette phase consiste a détecter le meilleur ensemble de
caractéristiques aidant le médecin dans son diagnostic. Pour cela, chaque ensemble
est évalué a travers un CBR en extrayant le cas le plus similaire en calculons la
distance euclidienne. La solution du cas extrait est gardée comme solution pour le
cas étudié.

Les auteurs rapportent que leur approche présente une précision de 94.74%
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avec toutes les caractéristiques d’un cas et de 97.37% en utilisant une sélection
de caractéristiques pertinentes. Soit alors, une amélioration de la classification au
niveau de la précision.

Garrido et al. [Garrido et al., 2008] proposent une approche tirant profit des
deux concepts ontologie et CBR dans un systeme d’aide a la décision. Cette approche
est constituée principalement de trois étapes : Une étape de spécification de cas
(alimentation d’une base) en exploitant une ontologie, une étape de recherche et
d’extraction de cas similaires a travers le CBR, et finalement une étape d’adaptation
de la solution au cas étudié.

La premiere étape consiste a construire une base de cas en utilisant une ontologie
de domaine. Ainsi, les différents cas représentent des instances de cette ontologie.
Un cas est décrit par un ensemble d’attributs auxquels sont affectés des poids pour
guider la mesure de similarité dans la procédure du raisonnement.

La deuxiéme étape consiste a adopter un raisonnement & base de cas pour chercher
une solution & un probléme posé dans un nouveau cas. Ainsi, une mesure de similarité
entre deux cas réfere a une mesure de distance entre deux individus de ’ontologie.
La derniere étape consiste a adapter la solution du cas extrait au cas courant. Deux
types d’adaptation sont utilisés :

— Adaptation des regles du raisonnement ou certaines régles du raisonnement

nécessitent d’étre adaptées selon les valeurs des attributs du nouveau cas.

— Adaptation taxonomique de 'ontologie en ajoutant des informations supplé-

mentaires a ’ontologie pouvant étre utilisées dans de futures études.

Cette approche a été appliquée afin de fournir aux praticiens médicaux des
recommandations pour le controle de situations de saignement.

Dans le méme contexte, Samwald et al. [Samwald et al., 2015] proposent prin-
cipalement la méme démarche afin de mettre en oeuvre une solution permettant
de formaliser les connaissances pharmaco-génomiques et présentant une assistance
dans la prise de décision. Les auteurs commencent par la création d’une ontologie
modélisant les connaissances pharmaco-génomiques. Les instances de ’ontologie sont
utilisées comme une base de cas dans le raisonnement afin de fournir une aide a la
prise de décision concernant les nouveaux cas qui se présentent.

Abdrabou et al. [Abdrabou and Salem, 2010] ont proposé aussi une approche
bénéficiant de la puissance des ontologies dans la formalisation des connaissances
et des avantages du raisonnement & base de cas dans un systéme de classification
de pathologies mammaires. L’approche exploite deux frameworks : jJCOLIBRI et
myCBR pour atteindre cet objectif. L’approche passe par les mémes étapes décrites
précédemment :

— Utilisation d’une ontologie de domaine

— Instanciation de 'ontologie constituant une base de cas.

— Utilisation du principe du raisonnement a base de cas pour déterminer la

classe (bénigne ou maligne) d’une lésion mammaire.



Chapitre 3. Fusion d’images et aide au diagnostic médical 57

Abdul et al. [Abdul et al., 2014] proposent une approche combinant le CBIR et
le principe de la logique floue dans le but de gérer les taches dans un systeme de
gestion de bases de données. La solution proposée est composée de trois modules :

— La caractérisation d’une tache en utilisant un CBR ; une tache est définie
par un certain nombre de parametres et un type. Une mesure de similarité
est effectuée entre une nouvelle tache et les tdches stockées dans une base de
cas; ensuite, le type de la tache la plus similaire est attribué a la nouvelle
tache, sinon un nouveau type est lui est affecté et la base est mise a jour en
y insérant cette nouvelle tache.

— La planification en appliquant la théorie de la logique floue visant & attri-
buer une mesure d’appartenance aux ensembles flous : On Line Transaction
Processing (OLTP) et Decision Support System (DSS).

— La détection des temps oisifs en se basant sur les deux modules précédents et
en exploitant le CBR.

Ekong ans al. [Ekong et al., 2012] proposent une approche pour le diagnostic
des cas de dépression en combinant un CBR avec le concept de réseaux de neurones
et de la théorie de la logique floue. La solution proposée commence par une étape
de fuzzification des symptomes de la dépression chez un patient. Ces symptomes
servent comme entrée a un réseau de neurone constitué de trois couches : la couche
symptomes contenant 25 noeuds représentant les symptomes floues, la couche cachée
contenant 5 noeuds correspondants aux catégories des attributs de la dépression
et la couche de sortie contenant 4 noeuds représentant le degré de sévérité de la
dépression. Le principe du raisonnement a base de cas est utilisé afin de chercher
un diagnostic adéquat a un nouveau cas présent en s’appuyant sur une mesure de
similarité floue et un systeme d’inférence adaptatif (adaptative neuro-fuzzy inference
system).

Hullermeier et al. [Hullermeier et al., 2002] proposent une méthode adaptant un
modele linguistique a des données observées automatiquement en tirant profit du
concept de raisonnement a base d’instance et de la théorie des possibilités. En effet,
considérant un cas décrit par le couple (situation, résultat), les auteurs cherchent a
prédire le résultat d’un nouveau cas a travers sa similarité avec des cas existants aux
nivelles situations. Afin d’aboutir a cette fin, un CBR est nécessaire pour 'extraction
de cas similaires. Les auteurs proposent d’exprimer la prédiction du résultat en
terme de distribution de possibilités qui exprime le degré de possibilité d’un résultat
obtenu. Ils utilisent pour cette intention deux types de régles d’inférence : des regles
possibilistes et des régles de certitude.

Alsun et al. [Alsun et al., 2010] proposent aussi une approche tirant profit de
la théorie des possibilités dans le raisonnement a base de cas pour 'aide au diag-
nostic médical. En effet, les connaissances sont tout d’abord modélisées dans un
espace possibiliste. Ensuite, elle sont utilisées pour former une base de connaissances
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possibiliste. Lorsqu’un nouveau cas se présente, un raisonnement a base de cas est
appliqué en procédant a une mesure de similarité possibiliste entre la description
du nouveau cas et la description de chaque cas de la base. Un certain nombre
de diagnostics potentiels exprimés en terme de possibilité et de nécessité est pro-
posés a I'expert du domaine afin d’estimer le diagnostic le plus adéquat au cas étudié.

El-Sabbagh et al. [El-Sappagh et al., 2015] proposent une approche combinant
trois concepts : I'ontologie, la théorie des ensembles flous et le CBR dans le profit du
diagnostic du diabete. Ils procedent par construire une ontologie avec des attributs
flous. La méthode proposée est constituée principalement par six modules :

— Module de prétraitement servant a préparer les données aux différents trai-
tements. Dans ce module, les données sont formatées suivant la théorie des
ensembles flous.

— Module de construction d’une ontologie de domaine spécifiant les connais-
sances du diabete.

— Module de transformation de ’ontologie rigide en une ontologie floue. Cette
ontologie sert pour base de cas.

— Module d’instanciation de ’ontologie avec des cas flous.

— Module de recherche de cas similaires a un nouveau cas présent.

— Module d’extraction du cas similaire et d’adaptation du diagnostic adéquat.

3.3 Conclusion

Plusieurs imperfections peuvent affecter une information. La fusion, en tant
que concept, présente un cadre tres enrichissant pouvant palier au probleme de
I'incomplétude des informations. La modélisation des informations avec leurs imper-
fections dans un cadre mathématique adéquat, doit apporter un gain considérable
au processus de fusion d’information et par la suite ’analyse et I'interprétation de
scenes.
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E terme diagnostic est d’origine grecque signifiant " Connaissances d travers des
L signes". Jean-Charles Sournia [Sournia, 1995] définit le diagnostic comme une
"démarche intellectuelle" effectuée par une personne examinatrice, appelée médecin,
et permettant d’identifier une maladie chez une personne examinée, appelée patient.
Cette démarche sollicite d’une part, une "collecte de données et d’informations"
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sur le patient, a travers des "signes" (symptomes) et des représentations par des
"investigations complémentaires" ; et d’autre part un "travail de réflexion". Le résultat
de cette démarche est une spécification devant étre exprimée d’une maniere breve
avec une terminologie appropriée dérivant du savoir du médecin. L’efficacité d’un
diagnostic médical est traduite par ’aptitude du médecin & tirer la bonne conclusion
en étudiant les données et les informations relatives au patient (qui sont généralement
hétérogenes) tout en considérant les différentes imperfections qui peuvent les affecter.

Dans ce cadre, "Les systéemes d’aide a la décision médicale ont pour but de fournir
aux cliniciens les connaissances appropriées a une situation clinique d’un patient,
correctement filtrées et présentées afin d’améliorer la qualité des soins et la santé
des patients" [Salis et al., 2010]. Ainsi, d’apres la définition précédente, un systéme
proposant l'aide au diagnostic doit établir les deux composantes du diagnostic : la
collecte et la modélisation des données et informations, et le raisonnement approprié
tenant compte I’hétérogénéité et les imperfections des informations. Dans ce contexte,
nous proposons une approche permettant d’exploiter deux images multimodales, afin
de fournir une aide au diagnostic médical adéquate assistant le médecin dans sa prise
de décision. Ce chapitre, détaille cette approche en spécifiant ses cinq principaux
modules : (1) 'extraction de connaissances & partir des images et leur modélisation
par des ontologies locales en se basant sur la structure d’'une ontologie de domaine;
(2) la fusion des ontologies locales; (3) 'instanciation de I'ontologie de domaine en
vue de son enrichissement ; (4) l'interprétation par un raisonnement a base de cas;
et finalement, (5) la modélisation virtuelle 3D des connaissances.

4.1 Architecture de ’approche proposée

L’objectif principal de nos travaux, est de présenter I’aide au diagnostic nécessaire
pour le médecin afin de prendre la bonne décision. Par conséquent, notre approche
se situe dans le cadre d’interprétation de scenes observées a travers les capteurs. Elle
est basée sur trois principes : La modélisation de connaissances sous deux formes :
la représentation conceptuelle des connaissances en utilisant le concept ontologie et
en se servant d’une ontologie de domaine existante et la représentation virtuelle 3D
des connaissances ; la fusion de connaissances; et le raisonnement a base des cas.
Notre approche est ainsi constituée de cing étapes différentes ( Fig. 4.1) :

— Une génération d’ontologies locales a partir des images mammaires.

— La fusion des différentes ontologies locales.

— L’instanciation de 'ontologie globale (ontologie de domaine).

— Le raisonnement et ’aide au diagnostic.

— La modélisation virtuelle 3D des connaissances.

Le passage de 'espace image (produit du capteur) & l'interprétation de scéne
(produit d’un raisonnement) nécessite un certain nombre d’étapes suivants différents
niveaux de traitement. Partant d’une image, un traitement multi-niveau ( Fig. 4.2)
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est effectué afin d’aboutir au résultat final.
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FIGURE 4.2 — Les différents niveaux d’interprétation de scenes

Nous définissons ainsi cing niveaux de traitement :

Niveau "sous-pixel" : (Granularité de I'information : information sur les
pixels.) C’est un niveau qui concerne 'identification d’informations liées aux
pixels. Ces informations sont liées principalement a la résolution du capteur
utilisé pour l'acquisition de I'image.

Niveau pixel : (Granularité de I'information : les pixels) C’est le niveau
de base par lequel commence l'interprétation d’une scene imagée. Dans ce
niveau, chaque pixel est analysé individuellement pour en extraire certaines
informations.

Niveau caractéristiques : (Granularité de 'information : caractéristiques)
Les caractéristiques peuvent étre aussi appelées des primitives visuelles. Ces
caractéristiques représentent un ensemble d’informations déduites a partir de
I’analyse des pixels.

Niveau objet : (Granularité de l'information : objet) A partir des primi-
tives visuelles extraites, des entités d’un niveau sémantique plus haut sont
construites. Ces entités sont identifiées comme des objets en tenant compte
de leur contexte dans la scene.

Niveau scéne : (Granularité de I'information : interprétation) C’est le niveau
sémantique le plus haut. Dans ce niveau, les objets sont regroupés suivant les
relations qui existent entre eux. A partir de toutes les informations collectées
a travers les niveaux précédents, ce niveau présente une interprétation de la
scéne observée.

Nous organisons ces différents niveaux dans une architecture multi-couches ( Fig.
4.3) tenant compte du type d’information utilisée et s’alignant avec les trois niveaux
de fusion définis en littérature :
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— La "couche Données" englobe les deux premiers niveaux, et représente le
bas niveau du traitement.

— La "couche Information" integre le 3°¢ niveau, et représente le niveau
intermédiaire du traitement.

" , W . . ,

— La "couche Connaissances" réunit les deux derniers niveaux, et représente
le plus haut niveau de traitement. Elle opere sur les connaissances extraites
a partir des informations.

Objets+liens 4
e
entre les objets 7

FIGURE 4.3 — Vue d’ensemble des niveaux de traitement

Dans ce qui suit, nous détaillons les différentes étapes de notre approche suivant
le niveau et la couche du traitement correspondant.

4.2 Génération des ontologies locales

Chaque image est modélisée par une ontologie locale qui décrit le contenu perti-
nent de l'image. Durant le traitement, un passage de ’espace de I'image (bas niveau)
vers 'espace de description des objets contenus dans I'image (haut niveau) est effec-
tué. Chaque objet est modélisé par une ontologie Description Objet. Les différentes
relations entre les objets extraits sont modélisées par une ontologie Relations. Ces
ontologies constituent ’ontologie locale relative a une image.

Le traitement des images passe par cing principales étapes suivant le niveau du

traitement :

— Une étape de pré-traitement, dans le but de sélectionner la région d’intérét
dans I'image tout en améliorant sa qualité (contraste, suppression du bruit,...)

— Une étape de segmentation permettant de sélectionner la lésion dans I'image.

— Une étape d’extraction de caractéristiques afin de caractériser la lésion.

— La formation des objets pathologiques qui consiste en la définition de 1'objet
dans son contexte. Cette étape est assurée par une formation d’une ontologie
Objet.

— La mise des objets dans leurs contexte en identifiant les relations entre eux.



Chapitre 4. Approche proposée pour la fusion multimodale 64

Niveau Pixel

I
| i
1 i
i@ L i
D 3 Prétraitement |
- g ‘ Forme |
(B [
i A i
1 - i
! m Segmentation » !
1 1
= R |
i u 2 Nivean Caracténstique i
: g q E . .o - :
! (3 g Xtraction caracteristiques ’ E
i g l Signature |
P ""g ________ ¢ NiweawObjet &
E L] . 9 . ’ . 9 |
| _§ g 'y R Construction d’ontologies ‘ <o :
o 8 i ta e |
i 8 § Ontologle de Ontologie * !
| S domaine locale E

FIGURE 4.4 — Principe de ’approche proposée

4.2.1 Couche Données : Pré-traitement et Segmentation

Les images médicales, sont généralement caractérisées par un faible contraste,
ce qui fait augmenter 'ambiguité entre le tissu normal et le tissu pathologique. La
netteté et la clarté des données dans une image représente un point clé pour un
traitement efficace et une analyse exacte des informations.

a. Prétraitement
Le prétraitement est une étape qui vise a préparer I'image pour le traitement.
Dans notre cas, elle est constituée de trois sous étapes :

— La sélection de la zone d’intérét (sein) : Dans I'image mammographique le
sein est séparée de son arriere-plan. Dans I'image IRM, cette étape consiste a
séparer le sein du reste du corps imagé.

— Le rehaussement de I'image : Il consiste a améliorer son contraste sans affecter
I'information pertinente & lire. Pour ce faire nous appliquons la technique de
I’étirement de I’histogramme. Un exemple de cette étape est donné par la
figure 4.5.

— Le filtrage : Il a pour but de supprimer le bruit présent dans I'image. Ce-
pendant, il peut causer une perte d’information considérable; ce qui dépend
du type du filtre utilisé et de ses parametres. Pour filtrer les images mam-
mographiques, nous avons mener une étude comparative sur les résultats
obtenus en appliquant les filtres les plus utilisés dans la littérature. Nous
avons calculé PTEQM (Erreur Quadratique Moyenne) et en tenant compte
de I’évaluation d’un expert du domaine. Le filtre RID (Regularised Isotropic
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Diffusion) est adopté. La figure 4.5-(A-c) (repectivement (B-c)) présente le
résultat obtenu de I'application de ce filtre sur les images mammographiques
(respectivement pour les images IRM). (I’annexe A détaille les résultats du
filtrage des images.)

[A-a) Imageoriginale  [A-b)Imagerehaussée [A-c) Image filtrée

| A} Image mammographigue

(B-a) Image originale (B-b} Imagerehaussée {B-c) Imagefiltrée

(B} Couped'uneRM

FIGURE 4.5 — Exemple de pré-traitement des images mammographiques et IRM

b. Segmentation

L’étape de segmentation vise & sélectionner les formes pathologiques a partir des
images. Une zone pathologique est caractérisée généralement par une forte luminosité
des pixels qui la constituent. Pour segmenter les formes pathologiques dans les deux
images nous utilisons la méthode "Level-Set". Cette méthode est introduite par
Osher et Sethian [Osher and Sethian, 1988]. L’idée de base de la méthode Level
Set consiste a suivre une interface a travers une fonction. Cette fonction est une
variété d’iso contours constitués d’un ensemble de points a une certaine distance de
Iinterface. Lorsque cette distance est nulle, le contour est dit de niveau 0 et il défini
Iinterface concernée.

Pour 'image IRM la segmentation est effectuée coupe par coupe. La figure 4.6
montre les résultats de la segmentation des images mammographiques.

4.2.2 Couche Informations : Extraction de caractéristiques

La couche Informations représente une couche de traitement intermédiaire entre
la représentation bas niveau des données et la représentation haut niveau des connais-
sances qu’on peut déduire de I'image.
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(A-a] Forme pathologique {A-b) Forme segmentée
sur I'image

(A Segmentation sur unemammographie

[B-a) Forme pathologigue B-b) Forme segmentée
sur la coupe

(B} Segmentation sur une coupe IRM

FIGURE 4.6 — Exemple de segmentation des images mammographiques

L’extraction de caractéristiques consiste en deux grandes étapes :

— L’extraction de primitives visuelles qui sont des propriétés calculées a partir
des données sur l'image liées a la taille, la forme, et le contour de la forme
segmentée. Cette étape résulte en une signature numérique contenant la
description des différentes formes pathologiques détectées.

— L’extraction des caractéristiques sémantiques, que nous pouvons déduire a
partir des primitives visuelles. Cette étape nous informant sur la sémantique
liée a la taille, la forme et le contour des formes pathologiques extraites. Elle
résulte en une signature sémantique contenant la description des différentes
formes pathologiques étudiées.

Extraction de Signature
Forme | i, r - !
: primitives visuelles Numérique
1:r
Extraction de caractéristiques | | Signature
sémantiques Numérique

FIGURE 4.7 — Principe de l'extraction de caractéristiques des différentes formes
pathologiques
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Pour I'extraction de primitives visuelles, nous utilisons quatre formes essentielles
pour effectuer le calcul des propriétés liées a la forme pathologique détectée. Ces

quatre formes sont :

L’enveloppe convexe (EC) : C’est la plus petite forme géométrique contenant
la forme pathologique (Fig. 4.8-(d)).

L’Ellipse minimale circonscrite (EMC) : C’est la plus petite ellipse englobant
la forme pathologique (Fig. 4.8-(e)).

Le Cercle minimal circonscrit (CMC) : C’est le plus petit cercle contenant la
forme pathologique (Fig. 4.8-(e)).

Le Cercle maximal inscrit (CMxI) : C’est le plus grand cercle inclus dans la
forme pathologique (Fig. 4.8-(f)).

S’alignant avec les travaux sur les images mammaires, nous avons calculé les
propriétés les plus étudiées en littérature :

L’aire de la forme (ArF) représente la surface de la forme pathologique en
terme de nombre de pixels constituant cette forme. L’aire informe sur la taille
de la forme pathologique qui est un critére décisif de sa malignité.

L’aire de l’ellipse minimale circonscrite (ArEMC).

L’aire du cercle minimal circonscrit (ArCMC).

L’aire du cercle maximal inscrit (ArCMXxI).

Le périmetre de la forme (PrF) représente le nombre de pixels constituant le
contour de la forme pathologique (Fig. 4.8-(c)).

Le coefficient de compacité (Cmp) est une mesure informant sur la régularité
ou l'irrégularité de la forme pathologique. C’est le rapport du périmeétre de la
forme sur celui d’un cercle ayant la méme surface. La compacité est calculée

par 'expression suivante :
2V TArF
L’excentricité de la forme (ExF) mesure le degré de correspondance de la

forme pathologique et de I'ellipse minimale circonscrite. Elle est calculé par
I’expression :

EoF = ArgJch
La convexité de la forme.
La circularité (Cr) renseigne sur la correspondance de la forme & un cercle.
Elle est mesurée par le rapport de la surface de la forme sur la surface du
cercle de méme périmetre. Cr = 1 référe a une forme circulaire, 0 < Cr < 1
indique une forme elliptique. Elle est calculé par ’expression :
Cr= 477(;%
Le diameétre maximal de la forme pathologique (DmxF)
Le diametre minimal de la forme pathologique (DmnF)
Diameétre maximal de 'EMC (DmxEMC)
Diameétre minimal de 'EMC (DmnEMC)
L’orientation de ’axe maximal de 'EMC par rapport a ’horizontale.
La longueur radiale normalisée (NRL). Elle représente le rapport entre la

somme des distances euclidiennes (DE) entre le centre de la forme pathologique
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(C) et les différents points du contour (Pt;) et le périmetre de la forme
Pr

> DE(C,Pt;)
NRL = S5
— Ecart type de la longueur radiale normalisée.
— Coordonnées du centre de la forme (Fig. 4.8-(b)).
La figure 4.8 expose quelques caractéristiques extraites d’une forme pathologique.

(a) Forme segmentée (b) Centre (c) Périmatre
(d)EC (g) EMC [f) cMC (g) CMixd

FIGURE 4.8 — Exemple de primitives extraites d’une forme pathologique

Les différentes caractéristiques sont regroupées dans un fichier signature définis-
sant 'identité visuelle des formes pathologiques. A partir des primitives visuelles
nous optons pour une identification sémantique des caractéristiques de chaque forme.
Pour cela, deux principes sont appliqués : Principe de déduction des caractéristiques
a travers des régles d’inférences, associé au principe de la théorie des possibilités
pour se rapprocher au maximum du raisonnement humain effectué par ’expert et
modéliser 'imperfection de la connaissance déduite. La figure 4.9 montre le processus
d’extraction de caractéristiques suivant ces deux principes. Les experts affirment que
la forme, les propriétés du contour et la taille de la lésion sont les critéres prépondé-
rants pour la caractérisation pathologique des lésions. Les caractéristiques visuelles
calculées sont alors utilisées pour déduire les propriétés pathologiques des formes
détectées. Des regles d’inférence basées sur la logique défaisable sont appliquées
dans cette intention. La logique défaisable est une logique non-monotone proposée
par Donald Nute pour formaliser le raisonnement défaisable [Raddaoui, 2013]. Elle
permet de modéliser principalement la contradiction. Suivant le principe de la logique
défaisable, nous définissions alors, les régles strictes et les regles défaisables. Ci-apres
quelques exemples de regles strictes.

— R1 : Si emp > s Alors la forme est irréguliere
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— R2: Si Circ =1 Alors la forme est ronde.

— R3:Si ExF =1 Alors la forme est ovale

Les regles défaisables :

— R1 : Si emp < s Alors la forme est irréguliére. D1 : La forme peut étre
spiculée.

— R2: Si FxF < 1 Alors la forme a ’allure. elliptique D2 : La forme peut étre
irréguliere.

— R3 : Si emp < s Alors le contour est irrégulier.

Les caractéristiques sémantiques sont déterminées suivant la spécification clinique
des descripteurs des 1ésions mammaires observées par les moyens d’investigation par
les experts :

— La forme : c’est le premier descripteur vérifié sur une image mammaire.
Les différentes formes évaluées, comme définies par les experts (Chapitre 1)
sont :

— La forme ronde : la masse est vue comme un cercle.

— La forme ovale : La masse est vue comme une ellipse.

— La forme lobulaire : La masse a une forme légérement irréguliere.

— La forme irréguliere : C’est une forme non-identifiable aux limites irrégu-
lieres.

— La distorsion architecturale : Il s’agit d’une forme tres irréguliére avec
une tres faible convexité.

— Le contour : De la méme facon le contour représente un critere décisif dans
le diagnostic des lésions mammaires. La spécification clinique du contour
révele les types suivants :

— Contour régulier : la masse est vue comme un cercle.

— contour indistinct : Le contour ne peut pas étre identifié a partir de
Iimage. 1l s’agit d’un contour flou.

— Contour irrégulier : le contour présente des irrégularités moyennes.

— Contour spéculé : C’est un contour tres irrégulier, souvent associé avec
des formes de type distorsion architecturale.

— La taille : La taille de la lésion est spécifiée de maniére symbolique suivant
la valeur de son diameétre et son aire selon des valeurs seuils. Les experts
identifient trois tailles décisives en terme de bénignité et de malignité :

— Petite : une masse de petite taille est signe de bénignité,

— Moyenne : une masse de taille moyenne indique un risque de malignité,

— Large : une masse de grande taille référe a un risque plus grand de
malignité.

— La distribution : La distribution concerne surtout les micro-calcifications.
Nous identifions trois formes de distribution en se basant sur les observations
cliniques des experts :

— Singuliére : Spécifiée généralement pour les masses. Les masses se voient
comme un seul objet pathologique,

— Dispersée : Spécifiée pour les micro-calcifications présentes de maniere
dispersée dans le tissu mammaire,
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— Concentrée : spécifiée pour les foyers de calcification. Il s’agit de micro-
calcifications condensées dans une zone du tissu mammaire.

— La localisation : La localisation d’une lésion est définie par les experts
du domaine d’une maniere symbolique ; en effet, le sein est divisé en quatre
quadrants en vue de face et en 3 régions en vue de profil. Les experts localisent
les 1ésions a travers cette décomposition.

signature
Mumerigue

L 4

Systéme d'inférence ‘ Signature

Base de régles r =

Sy | Caractérisation Possibiliste | Semantigue

|—l'

FIGURE 4.9 — Processus d’extraction de caractéristiques sémantiques

Pour modéliser I'imperfection de I'information, surtout en terme d’ambiguité
et d’incertitude nous nous servons de la théorie des possibilités pour la caractéri-
sation pathologiques des lésions détectées. Plusieurs méthodes sont utilisées pour
la définition des distributions de possibilité. Dans notre contexte, nous utilisons la
définition donnée par I'expert. Les caractéristiques spécifiées par des mesures de
possibilité sont : La forme, la taille, le contour, la distribution, et la localisation.
Suivant les valeurs calculées pour les différentes caractéristiques sémantiques, des
distributions de possibilités sont définies. La mesure de possibilité associée a un
concept est calculée a travers les distributions relatives aux différents parameétres
utilisés (Exemples : la circularité, 'excentricité, la convexité,...).

1,2
1
o e T DistOrsioN
g 0.6 mirregular
) 0.4 nOval
0,2 miPartially_Round

mnRound

0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1
P2

FIGURE 4.10 — Exemple d’une distribution de possibilité

La caractérisation sémantique des formes pathologiques est sauvegardée dans un
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fichier représentant la signature sémantique de 'image. A partir de cette signature
une ontologie locale est générée.

4.2.3 Construction des ontologies locales

Une ontologie locale est construite a partir de chaque image utilisée suivant la
structure d’une ontologie de domaine. Quelques ontologies ont été proposées pour
le domaine mammographique. En effet, une ontologie de domaine est congue pour
gérer toute information en relation avec ce domaine [Idoudi et al., 2014]. Par la suite,
une ontologie mammographique gere les informations liées au domaine mammaire
pouvant décrire les formes des lésions, les facteurs de risque, les diagnostics possibles,
etc. Parmi les ontologies proposées, nous citons :

— L’ontologie MammOnto : C’est une ontologie développée par [Hu et al., 2003]
dans le but de formaliser la terminologie utilisée dans la description des
images mammaires, le diagnostic médical, et la spécificqtion des examens.
Elle est basée sur la spécification BI-RADS. Elle utilise un ancien langage de
description et elle n’est pas accessible [Idoudi et al., 2014].

— BCGO (Breast Cancer Grading Ontology) est une ontologie proposée par le
projet European Virtual Physiological Humain [A. Branici, 2010] et étendue
par [Idoudi et al., 2014]. Elle est développée dans I'intention d’apporter un
gain de performance en traitement sur la classification des mammographies.

— "Mammographic Onotlogy" est une autre ontologie de domaine mammogra-
phique définie pour I'annotation d’images mammographiques et la recherche
d’information par le contenu. Elle permet ainsi de passer de données de bas
niveau extraites des images et de connaissances de haut niveau définies par
I’ontologie.

— "Mammography Annotation Onotlogy" [Bulu et al., 2012] est une autre on-
tologie de domaine mammographique utilisée dans 'annotation d’images
mammaires. Elle contribue surtout a ’annotation des lésions observées dans
une image. Cette Ontologie n’est pas accessible.

— GIMY Mammographic Ontology est une ontologie du domaine mammogra-
phique développée par [Taylor and Toujilov, 2011] utilisant le langage de
description le plus récent. Elle est utilisée dans une technique d’apprentissage
afin d’établir une correspondance entre des annotations des stagiaires avec
des annotations des experts. Elle se compose de deux ontologies : "Core Mam-
mographic Ontology" et "Mammography Learning Ontology". La premiere
contient la description liée a la mammographie : descrtiption anatomique et
pathologique, le diagnostic, etc. La seconde est utilisée pour la correspondance
entre deux ensembles d’annotation.

L’ontologie "Core Mammographic Ontology" (MAMMO.owl) est réutilisée dans
les travaux de [Idoudi et al., 2016] en vue de son enrichissement sur trois niveaux : le
niveau des concepts, le niveau des clusters et le niveau des relations. Nous utilisons
cette ontologie pour guider la structuration des connaissances par ontologie locale.
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La figure 4.11 présente un extrait de cette ontologie.

Patient_previous HRT
O Patienl_previoos_surgery
0 Pholomietric
O Pixel_data_characieristic
0 Shage_descriptor

& Amorphous

& Branching_shape —_—
¥ 0 DICOM_graphic_type b 1

2 Eggshell = Rim

O Emtirely_smooth _shape

0 Halo

O Irregular_shaps

ATTEYEY

0 Linear_shape
& Oval L
@ Plesmarphic e
@ Popoorn _
0 mim = Egoshell
O Ring
@ fod
¥ I Round_shaps
@ partly_round_shapa
0 Spicule
O Teacup
& Tubular_shape
¥ 0 Size_descriplor
@ Conrse_size
@ Fine_size
& Large_slie
B small_size
& 0 Study_quality
» 0 Temgoral_change

FIGURE 4.11 — Extrait de ’Ontologie MAMMO utilisée pour la génération des
ontologies locales

Les différentes caractéristiques sémantiques sont mappées avec les concepts de
l'ontologie de domaine. Certains concepts sont ajoutés afin de mieux détailler la
description du contenu de I'image. Les figures 4.12 et 4.13 présentent les différents
concepts de 'ontologie locale relative a une image. En effet, 'ontologie contient d’une
part les descripteurs d’un objet (forme, contour, taille, distribution, et la localisation).
Chaque descripteur est spécifié par un certain nombre de concepts. A chaque concept
est associé une mesure de possibilité w exprimant a quel degré ce concept décrit 1’ob-
jet détecté. D’autre part, 'ontologie contient les parameétres d’une lésion : diametre
et aire (et qui représente le poids d’une lésion en terme clinique utilisé par les experts)

L’existence de plusieurs objets dans une seule représentation nous conduit a
définir des relations entre ces objets. La figure 4.14 montre la spécification des
relations entre les objets dans I'ontologie locale. Les relations sont catégorisées en
deux groupes :

— Les relations de direction : Définissant la position d’un objet par rapport

a un autre objet dans I’espace de la scene observée. Six relations sont définies :
— "Under" : Un objet est sous un autre objet;
— "Behind" : Un objet est en arriere d’un autre objet ;
— "Above" : Un objet est au dessus d’un autre objet ;
— "In_ front" : Un objet est devant un autre objet ;
— "Right" : Un objet est a la droite d’un autre objet ;
— "Left" : Un objet est a la gauche d’un autre objet.
— Les relations topologiques : Décrivent les relations de connexion entre les
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FIGURE 4.12 — La description d’un objet dans 1’ontologie locale

Partly Round
e

{ Distribution

g
Concentrated
F1}

F1GURE 4.13 — La spécification des descripteurs d’une objet de ’ontologie
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différents objets. Trois relations sont définies relativement a ce groupe :
— "Connected" : Les deux objets sont connectés par leurs bords (tangents) ;
— "Disconnected" : Aucun lien d’intersection entre les objets. Ils sont spatia-

lement distants;
— "Overlapped" : Les deux objets se chevauchent.

FIGURE 4.14 — La description des relations dans 'ontologie locale

4.3 Fusion des ontologies locales

Dans tout systéme de fusion, on cherche souvent a reconnaitre les ressemblances
et distinguer les différences afin de garder le maximum d’informations pertinentes
sans avoir de redondances. Cette étape de comparaison est connue comme une mesure
de similarité. Cette mesure de similarité est une étape primordiale pour assurer une
fusion correcte des informations. Elle dépend fortement des informations manipulées.
Deux mesures de similarité sont appliquées suivant les concepts constituant les deux
ontologies : une mesure de similarité syntaxique appliquée sur certains concepts des
ontologies et une mesure de similarité possibiliste appliquée sur les concepts avec
des poids possibilistes. La fusion est ensuite effectuée en combinant les différentes
connaissances suivant deux modes : le mode déterministe pour les connaissances
déterminsites et le mode possibiliste pour les connaissances possibilistes ( Fig. 4.15)

4.3.1 Mesure de similarité

Pour comparer les deux ontologies locales et aboutir & leur fusion, une estimation
de leur degré de similitude est effectuée a travers deux mesures de similarité :
— une mesure de similarité syntaxique appliquée aux concepts définis de maniere
déterministe ;
— une mesure de similarité possibiliste appliquée aux concepts associés a des
poids possibilistes.
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COntologie - .. - '. Cntologie

Locale 1 s ey, $ ooy, Locale 2
[ ] [ ]

Centre de FusiW

Mesure de similarité

Similarité Similarité
Syntaxigue Possibiliste

L 2

Fusion

Fusion de Fusion de
concepts relations

FIGURE 4.15 — Principe de la fusion des ontologies locales

a. Mesure de similarité syntaxique
La mesure de similarité syntaxique est appliquée aux attributs définis syntaxique-
ment selon 1’équation suivante :

0 Si wal(ap) # val(ap2)

ol : S, est la mesure de similarité des objets O1 et O2 respectivement des ontologies
locales 1 et 2 suivant 'attribut a d’un concept. val(ap est la valeur de lattribut a
d’un concept dans ’ontologie locale.

S, — { 1 Si wal(apr) = val(ap2) (4.1)

b. Mesure de similarité possibiliste

La mesure de similarité possibiliste entre deux informations est une mesure du
degré de similitude entre les distributions de possibilité des informations. Dans la
littérature plusieurs mesures de similarité possibilistes sont définies. Dans notre étude,
nous utilisons la mesure "Information Affinity" proposée par [Jenhani et al., 2007]
et décrite par I’équation :

DM(Wi, 7Tj) + Inc(m,Wj)

. (4.2)

S[A(m,ﬂj) =1-
ou :
— Dy : une des distances de Minkowski [Hertz, 2006]. Ici nous utilisons la
distance de Manhattan définie par :

N
Lu(mom) = 5 3 ) = my(an) (4.3
k=1
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— Inc(m;, m;) : La mesure d’inconsistance entre 7; et ;. Cette mesure estime
I'inconsistance de l'intersection des deux distributions de possibilités. Elle est

mesurée par :

Inc(r) =1 — mazyo{n(w)}

(4.4)

Finalement, pour mesurer la similarité possibiliste globale entre les attributs

d’un concept nous utilisons I’équation :

L

) 1
Sim,(Co1,Co2) = 7 Z Si(ao1,ao1)

=1

ou L représente le nombre d’attributs d’un concept.

c. Combinaison des mesures de similarité

(4.5)

Les deux types de similarité calculées précédemment sont combinés donnant ainsi,
une mesure globale de la similarité entre deux objets appartenant chacun a une
ontologie. Cette combinaison est effectuée suivant ’équation :

N
Sim(01,02) = > wpSk(Cot, Coz)

ou .

k=1

— N est le nombre de concepts d’un objet dans ’ontologie

(4.6)

— Sk(Co1,Co2) est la mesure de similarité entre les deux objets suivant le
concept k, ou : Sk(Co1,Co2) = S1A(Co1,Co2) Si Coi1 et Cpy sont des
concepts associés avec des poids possibilistes
Sk(Co1,Co2) = Ssa(Co1,Co2) Si Aot et Aps sont des concepts définis avec

des valeurs déterministes.

— wg est un coeflicient de pondération défini par I'expert comme le montre le

tableau 4.1.

TABLE 4.1 — Les coeflicients de pondération des différents concepts

Concepts | coéfficient de pondération w
Forme 0.03
Contour 0.04
Distance 0.1
Centre 0.12
Taille 0.18
Location 0.3
distribution 0.2
Poids 0.01
Diameétre 0.02

Finalement, une matrice de similarité, M ( Fig.4.16), est obtenue contenant
les valeurs de possibilité estimant le degré de similarité entre deux objets de deux
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ontologies locales comparées. Cette matrice est créée au préalable et est initialisée
a 0. Le nombre de lignes correspond au nombre d’objets de la premiere ontologie
locale et le nombre de colonnes correspond au nombre d’objets de la deuxieme
ontologie locale. Si ’objet i de la premiére ontologie locale est comparé a I'objet j de
la deuxieéme ontologie, M(i,j) prend la valeur Sy qui représente le degré de similarité
des deux objets. La valeur 0 indique que les deux objets sont distincts et la valeur 1
représente la similarité totale des deux objets.

1 2 3. M
1 [o]Jo Jo Jo " Obi
> [otosto Tos Nbr_Objet Ont2
A0 05 1] 0
N [0 0 ]
X Obj_1de I'Ontl
Nbr_Objet Ontl Obj_jde 'Ont2

FIGURE 4.16 — matrice de correspondance des objets

4.3.2 Fusion ontologique

La fusion entre les deux ontologies locales est effectuée selon le degré de similarité
évalué par la mesure de similarité. Deux objets sont estimés similaires si sim >=0.75.
Dans ce cas, les différents concepts et les relations correspondantes sont combinés
et un seul objet résulte. Autrement, ’objet garde sa définition dans 1’ontologie globale.

a. Fusion de concepts

Comme notre ontologie est définie avec deux types de concepts : des concepts avec
des valeurs déterministes et des concepts avec des valeurs possibilistes, la fusion de
concepts des deux objets est effectuée, respectivement, de maniere déterministe et
possibiliste.

Pour la fusion déterministe, les valeurs d’attributs sont combinées dans un
intervalle. En effet, le traitement d’images issues des différentes sources donne gé-
néralement des valeurs légerement différentes pour le méme objet. Pour modéliser
cette imprécision, nous proposons de combiner les valeurs dans un intervalle. Par
conséquent, le médecin aura un intervalle approximatif de valeurs possibles.

Pour la fusion possibiliste, trois opérateurs sont définis :
— Opérateurs convergents utilisés lorsque les sources sont supposées fiables et
non contradictoires ;
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— Opérateurs divergents utilisés lorsqu’on a besoin de collecter le maximum
d’informations ;

— Opérateurs hybrides (appelés encore adaptatifs) utilisés lorsqu’on désire avoir
un maximum d’informations fiables quand la fiabilité des sources est mise en
question.

Dans nos travaux, nous utilisons 'opérateur adaptatif proposé par Dubois et
Prade dans [Dubois and Prade, 1994]. Cet opérateur permet ainsi de passer du mode
conjonctif au mode disjonctif en fonction de I'accroissement du conflit. Il est défini
par ’équation suivante :

A .
max (}M, min(my, 1 — h(my, 7T2)> (4.7)
ou :

— 7 représente 'opérateur conjonctif de la fusion.

— my représente 'opérateur disjonctif de la fusion.

— h(m,m2) est une mesure de conflit donnée par :

h(rl,m2) =1— max min (7 (x), m2(x)) (4.8)

L’opérateur conjonctif et disjonctif utilisés ici sont respectivement la T-Norme
(4.9) et la T-Conorme (4.10) définis par Zadeh. Ce sont les opérateurs les plus utilisés
dans ce contexte.

ma(z) = mi(z) A me(z) = min(m(x), m2(x)) (4.9)
() = m(z) V ma(z) = max(m (z), me(x)) (4.10)

b. Fusion de relations
Les objets en relation avec deux objets similaires sont comparés puis combinés
selon le principe suivant :

— Si les deux objets similaires sont en relation avec deux objets similaires, les
deux objets sont fusionnés en un seul objet identifié en relation avec ’objet
initial résultant.

— Si les deux objets similaires sont en relation avec deux objets différents, ces
derniers sont ajoutés (tous les deux) en relation avec 1'objet initial résultant.

Pour les objets différents, des calculs de leurs localisations les uns par rapport

aux autres sont effectués en utilisant les coordonnées de leurs centres ainsi que leur
distances par rapport au mamelon et au muscle pectoral. A partir de ces calculs, les
relations correspondantes entre eux sont établies et définies dans ’ontologie globale.

La figure 4.17 présente un exemple de processus de fusion de deux ontologies
locales. Chacune des deux ontologies locales contient deux objets. Les différents
objets sont comparés deux a deux et une matrice de similarité est obtenue. D’apres
la matrice de similarité, les objets Obj12 et Obj21 sont similaires. Ces deux objets
sont combinés et constituent 'objet Obj3 de 'ontologie globale. Les objets Objl1 et
Obj22 sont reproduits respectivement en Objl et Obj2.
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M atrice de similarité

Obj11 Obji12
Obj21 0.2 0.8
Obj22 0.2 0.1
COntologie
Ontl ont2 ngbElE'
Ohjects Chjects Ohjects
— + [ = " -
Obj11 )| : ' Obj3
! ¥ lelju X Objl ) ¢

Obj12 Obj21 Obj2

FIGURE 4.17 — Exemple de fusion de deux ontologies locales

Pour chaque cas i faire :

1. L’instance i est mappée aux concepts et relations de ’ontologie du domaine,
2. Mise a jour du fichier XML en ajoutant un nouvel individu et en lui attribuant
les degrés de possibilité correspondants,

3. Validation de la consistance de I'ontologie.

TABLE 4.2 — Algorithme du peuplement de 'ontologie de domaine

4.4 Instanciation

L’instanciation (ou le peuplement) d’une ontologie consiste a associer des ins-
tances (appelées encore des individus) a des concepts ou / et des relations de
I'ontologie de domaine. En effet, comme nous utilisons des poids possibilistes a
certains concepts de I'ontologie, nous proposons d’utiliser un fichier XML, contenant
les différentes instances. Ce fichier est associé a I'ontologie de domaine utilisée. La
figure 4.18 montre un extrait d’un exemple du fichier xml instanciant ’ontologie. La
procédure de l'instanciation effectue une mise a jour de ce fichier par une nouvelle
instance a chaque fois.

Le tableau 4.2 présente ’algorithme du peuplement de I'ontologie & travers des
instances extraites d’images ayant des poids possibilistes :

4.5 Raisonnement et Aide au diagnostic

Face a un probleme donné, ’expert doit examiner les informations et les connais-
sances disponibles qu’il utilise dans un processus de raisonnement afin d’en tirer des
conclusions sur le cas étudié. Durant ce processus, le médecin s’appuie, généralement,
sur son expérience vécue dans le diagnostic médical. Cela revient a dire qu’il essaie
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¥ <Individuals>
v<individuals>
<MamedIndividual IRI="Casl" />
¥ <Concept IRI="Round_shape”>
<degree wvalue="8"/>
</Concept:
¥ <Concept IRI="Owal">
<degree value="0.8"/>
</Concept:
v <Concept IRI="Irregular_shape">
<degree value="8.3"/>
</Concept:
v<Concept IRI="Large_size">»
<degree value="8.1"/>
</Concept:
¥ <Concept IRI="Small_ size":»
<degree value="8.8"/>
</Concept:
</individual>
v <individual>
<MamedIndividual IRI="Cas2"/»
¥ <Concept IRI="Partly_round_shaps">
<degree value="0.4"/>
</Concept:
v <Concept IRI="Irregular_shape">
<degree value="8.8"/>
</Concept:
v<Concept IRI="Large_size">»
<degree value="8.1"/>
</Concept>
¥ <Concept IRI="Small size":»
<degree value="8.75"/>
</Concept:
</individual>
</Individuals:

FIGURE 4.18 — Extrait d’un exemple de fichier associé a un individu de I’ontologie
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de se souvenir des cas qu’il a diagnostiqués précédemment et de chercher ceux les
plus similaires au cas présent afin de faire correspondre un certain diagnostic. Ce
processus représente le raisonnement a base de cas, qui est une méthodologie tres
utilisée dans la discipline de l'intelligence artificielle et surtout dans le domaine
médical, dans I’objectif d’aider le médecin au diagnostic et ’assister a la prise de
décision. Le principe du raisonnement a base de cas adopté consiste a confronter
le cas requéte avec des cas déja diagnostiqués et formant un ensemble appelé base
des cas. Une mesure de similarité entre les descriptions des cas est calculée dans un
contexte possibiliste. Les cas les plus similaires sont retenus et le médecin a, a sa
disposition, les diagnostics possibles extraits des cas retenus avec des mesures de
possibilité exprimant le degré de correspondance du cas sélectionné au cas requéte.
Le médecin examine les diagnostics possibles et décide quel diagnostic est adéquat
au cas étudié. Si le médecin évalue les diagnostics possibles comme inadéquats, il
peut ajouter un nouveau diagnostic qui enrichira, par la suite, la base de cas. Les
figures 4.19 et 4.20 présentent ce principe.

Cas requéte

Diagnostics
& possibles
Mesure de similarité | _'—9? C_E'S
entre descriptions des cas |¢ similaires *
; k4
Nouveau 4__N_°.r_1_- Diagnastic _
“ Diagnostic adeéquat ~ Medecin
Basedecas | -
| Oui
v
Diagnostic
Retenu

FIGURE 4.19 — Principe du raisonnement a base de cas d’aide au diagnostic médical

4.5.1 Le cas requéte

Le cas requéte représente le cas examiné par le médecin & travers les deux moda-
lités d’images utilisées. En traitant les images relatives a ce cas, les informations et
les connaissances concernant le cas sont représentées par la description ontologique
expliquée précédemment. A cette description, le médecin peut ajouter certaines infor-
mations cliniques qu’il collecte aupres du patient durant un questionnaire d’examen
clinique. Ces informations sont ajoutées a 'instance correspondante dans ’ontologie
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de domaine. Ainsi, le cas requéte contient seulement une description clinique et
requiert un diagnostic décisionnel adéquat.

Cas Reguéte

Description:
Cas 1
L
Description
i
| Mesure de similarité | J Diagnostic 1
|
|
¥ .
Cas k
k cas plus
Base de cas ' similaires Description k

@ |
®

oa .
OK

Evaluation .

. Disgnostic k

= N Exoert
| instanciation ‘
8 - | NOTOK Rapport
Y Diagnostic
Nouveau

Diagnostic

FI1GURE 4.20 — Approche proposée pour le raisonnement et I’aide au diagnostic

4.5.2 La base de cas

La base de cas représente I'historique des diagnostics déja effectués pour des
cas étudiés. Elle modélise, alors, I'expérience passée dans les diagnostics dans le
domaine d’application. Cette base contient tous les cas diagnostiqués. Chaque cas
diagnostiqué représente une instance de ’ontologie du domaine. Il est représenté par
deux parties essentielles 4.20 :

— Une partie description qui contient les connaissances disponibles extraites
des images étudiées et décrivant 1’état pathologique du patient. En terme
formel, cette partie représente la description du probleme;

— Une partie diagnostic qui contient la décision prise par ’expert pour diag-
nostiquer le cas étudié. Elle modélise l'interprétation décisionnelle du cas
examiné. En terme formel, cette partie constitue la solution possible du
probléme évoqué.

Par exemple, pour un cas donné, la partie descriptive représente les connaissances

extraites des images et modélisées par une ontologie locale contenant les différentes



Chapitre 4. Approche proposée pour la fusion multimodale 83

propriétés des lésions décelées (forme, contour, taille,...) ; la partie diagnostic contient
I'interprétation faite par le médecin selon le type de la lésion(kyste, fibroadénome,...)
et la décision prise (biopsie, ablation,...). Cette base de cas est utilisée pour évaluer
le degré de similitude entre un cas examiné et les cas y présents en vue de trouver
un éventuel diagnostic.

4.5.3 Mesure de similarité

La mesure de similarité a pour objectif de confronter le cas requéte aux différents
cas déja diagnostiqués afin d’obtenir un diagnostic adéquat. Pour aboutir a cette
fin, le cas examiné (cas requéte) est comparé a chaque cas présent dans la base de
cas. En effet, il s’agit ici de comparer les cas par leurs descriptions. Notons ici que
la description des cas est effectuée suivant la méme structure définie par 1’ontologie
de domaine. Par conséquent leur comparaison est possible. Le résultat de cette
opération est un ensemble de cas similaires au cas étudié. Une valeur possibiliste est
attribuée a chaque cas similaire détecté estimant son degré de similitude a la requéte.

4.5.4 Les cas possibles

Les cas possibles présentés au médecin sont les cas retenus du processus de
mesure de similarité suivant une valeur seuil de possibilité définie par ’expert. Seuls
les cas ayant une mesure de possibilité supérieure a cette valeur seuil sont maintenus.
Ces cas sont présentés au médecin classés par ordre décroissant des mesures de
possibilité ; de maniere a ce que le cas le plus possible est présenté en premier. Le
médecin aura alors a sa disposition un rapport contenant les cas les plus similaires
par description et les diagnostics potentiels qui leurs sont associés. Le médecin évalue
alors les différents diagnostics possibles et sélectionne le plus adéquat au cas requéte.
Si le systéme ne présente aucun cas possible, ou le médecin estime qu’aucun cas des
cas similaires sélectionnés ne représente le diagnostic efficace pour le cas requéte, il
spécifie un nouveau diagnostic.

4.5.5 Instanciation de nouveaux cas

Dans le cas ou le médecin estime le rapport diagnostic fourni manquant ou
discordant, il procede a la spécification d’un nouveau diagnostic pour le cas examiné.
Cette nouvelle solution est affectée a ce dernier et le cas est instancié dans la base de
cas, permettant son enrichissement pour d’éventuelles recherches & venir. L’instance
correspondante dans l'ontologie de domaine est par conséquent mise & jour.
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4.6 Modele symbolique de représentation des connais-
sances

Le modele symbolique de représentation des connaissances est un modele simplifié
permettant de visualiser de fagon symbolique la scéne étudiée. En effet, dans notre
contexte d’aide au diagnostic du cancer du sein, ce modele sert a fournir un apergu
sommaire des différents objets pathologiques dans le sein.

Selon le domaine d’application, la validation d’un modele impose un certain
nombre de critéres. D’une fagon générale, et afin d’avoir un bon modele permettant
une manipulation aisée et efficace des objets d’intérét, certaines propriétés doivent
étre confirmées [Moron, 1996] [Brown, 1981] :

— La capacité : Tout objets d’intérét pourra étre représenté dans le modele.

— La concision : Tout objet doit étre décrit d’une fagon concise en termes de

taille, verbosité, redondance...

— La stabilité : réfere aux méthodes de calcul numérique des parametres du

modele.

— La précision : Tout objet ne doit pas avoir des ambiguités dans sa repré-

sentation dans le modele.

— La sensibilité : le modele doit différencier les objets représentés de facon

similaires.

— La fiabilité : le modele doit étre représenté d’une fagon claire, correcte et

robuste.

4.6.1 Choix du modele de représentation de connaissances

La définition du modele de représentation de connaissances de la scene observée
sert a coder les différents objets & modéliser par des symboles distincts. Ainsi, chaque
objet est représenté par un symbole afin de fournir une reproduction simplifiée de la
scene étudiée.

La premiére étape a considérer est la détermination des différents objets & modé-

liser. Pour le cas des connaissances mammaires nous retenons les objets suivants :

— Le sein : C’est I'organe étudié. Il représente ’objet principal modélisant
une scene 3D. C’est 'espace contenant les objets pathologiques a détecter et
étudier.

— Les objets pathologiques : Ce sont les objets devant étre diagnostiqués
pour traiter le cas de la patiente présente. Les médecins distinguent plusieurs
types d’objets pathologiques dans le contexte des lésions mammaires suivant
leurs caractéristiques. Dans notre représentation, nous considérons les masses,
les microcalcifications et les carcinomes.

Le tableau 4.3 récapitule les différents objets pathologiques ainsi que les symboles

associés. La figure 4.21 présente un apercu général du modeéle virtuel choisi pour la
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représentation d’objets pathologiques.
TABLE 4.3 — Définition des modeles virtuels des objets
Objet spécification symbole
Organe principal :
Sein Objet principal représentant la scéne étudiée | demi-
ellipse
Objets pathologiques :
Masses :
Masses Bénignes (MB) | objets pathologiques représentant habituelle- | sphére
ment des formes et des contours réguliers bleue
Masses Malignes (MM) | objets pathologiques représentant habituelle- | sphére
ment des formes et des contours irréguliers orange
Microcalcifications (MC) :
Microcalcifications Ré- | dépot de petits objets pathologiques représen- | sphéere
gulieres (MCR) tant habituellement des formes et des contours | verte
réguliers
Microcalcification Irré- | dépdt de petits objets pathologiques représen- | sphere
gulieres (MCI) tant habituellement des formes et des contours | jaune
irréguliers
Désorganisation ar- | Risque éventuel d’'un carcinome (un cancer) | cube
chitecturale rouge

Désorganisation
Architectural

FIGURE 4.21 — Définition du modele de représentation virtuelle de connaissances
pour la représentation des objets pathologiques

4.6.2 Représentation des connaissances et intégration des données

La représentation virtuelle de connaissances passe par trois étapes principales :

— La modélisation du sein
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— La modélisation des objets pathologiques
— L’intégration d’objets pathologiques dans le modele du sein.

a. Le modéle virtuel du sein
Le modeéle virtuel du sein est représenté par un demi-ellipsoide en calculant les
diametres nécessaires a partir de I'image IRM comme le montre la figure ?7.

FIGURE 4.22 — Calcul de parametres & partir de 'image IRM

b. Modélisation virtuelle des objets pathologiques

La modélisation virtuelle des différents objets pathologiques est effectuée suivant
les caractéristiques spécifiant chaque objet. La figure 4.23 schématise 1’algorithme
de modélisation d’objets relatifs & un cas étudié. En effet, chaque cas représente une
instance de ’ontologie globale. Il dispose d’une description et d’un diagnostic issu
de I’étape du raisonnement adopté. Par conséquent, une sélection de parametres
nécessaires :principalement les diametres et la décision sur I’identité pathologique
de I'objet (masse, microcalcifications, ou carcinome), permet d’identifier le symbole
approprié (comme défini dans la sous-section précédente) pour 'objet en question.
L’objet, étant modélisé par le symbole adéquat, est ensuite intégré dans le modele
3D du sein préalablement préparé. L’algorithme est itéré sur le nombre d’objets
détectés dans 'examen du cas.

c. Intégration des objets pathologiques dans le modéle du sein

L’intégration des différents objets modélisés dans le modele virtuel du sein est
effectué suivant la position de l'objet dans ’espace du sein. Cette position est
déterminée par les coordonnées du centre de ’objet dans le repere ayant comme
origine le mamelon ( Fig. 4.24).

4.7 Conclusion

La conception d’un systeme d’aide au diagnostic médical nécessite un certain
nombre d’étapes, afin de garantir un systéeme fiable pouvant fournir ’aide requise
pour le médecin. L’approche que nous proposons dans le cadre de cette thése, com-
bine les connaissances extraites de deux sources différentes représentant la méme
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FIGURE 4.23 — Algorithme de modélisation virtuelle de connaissances d’un cas étudié

FIGURE 4.24 — Apergu du repére utilisé pour identifier les coordonnées du centre de
I'objet pathologique
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scéne et présente au médecin une interprétation a travers un raisonnement & base
de cas similaires.

Le présent chapitre présente en premier temps le principe de I’approche dans sa
globalité puis détaille les différentes étapes. Notre approche est constituée principa-
lement de quatre étapes :

— L’extraction de connaissances et leur modélisation en ontologies locales en se

basant sur une ontologie de domaine.

— La fusion des ontologies locales en une seule ontologie globale en combinant

les différents concepts et leurs relations

— L’instantiation de l'ontologie de domaine avec 1’ontologie globale obtenue.

— Le raisonnement possibiliste a base de cas en vue de 'obtention d’une

interprétation du cas étudié a travers un cas similaire.
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Ans ce chapitre, nous présentons les expériences menées afin de tester notre
D approche. Nous exposons les différents résultats de son évaluation et de sa
vérification. Dans un premier temps, nous présentons les détails des bases de données
utilisées pour I’évaluation de 'approche. Ensuite, nous détaillons les tests effectués
pour chaque phase de I’approche avec une évaluation des résultats, plus précisément
la phase de la transformation des images en ontologie locale, la phase de fusion des
ontologies locales et la phase du raisonnement a base de cas. Nous présentons, a la
fin, une évaluation globale basée sur 'appréciation de 4 experts du domaine médical.
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5.1 Bases d’images

Pour valider notre approche, nous utilisons trois base de données suivant le type
du traitement effectué :

— Pour valider le traitement des images mammographiques, nous utilisons la
base de mammographies gratuite : mini-MIAS. Cette base contient 322 images
dont 209 représentent des cas normaux et 113 images représentant des cas
pathologiques de différents degrés de malignité.

— Pour valider le traitement des images IRM, nous utilisons la base d’IRM
mammaire publique : TCIA. Cette base contient 429 volumes répartis sur 89
sujets.

— Pour valider la fusion et le raisonnement & base de cas, nous disposons de 35
images mammographiques relatives a cinq patientes et de 134 volumes IRM
correspondants aux mémes patientes. Les images sont fournies au service de
radiologie de 'Hépital régional de Ben Arous - Tunisie. Les cinq cas sont
pathologiques a différents stades cliniques.

Nous pourrons justifier le manque de la derniére base par le fait que les couples
(IRM, Mammographie) ne sont pas tout le temps disponibles ensemble. En effet, les
médecins procedent dans les cas les plus critiques a un examen IRM. D’une part,
parce que I'IRM est un examen cher et peu accessible a tout le monde et nécessite un
matériel sophistiqué, qui, aussi, n’est pas disponible dans tous les hopitaux. D’autre
part, les rayons magnétiques sont graves pour la santé. Dans la majorité des cas,
I’examen mammographique est le plus utilisé pour diagnostiquer un cas.

5.2 Description du scénario d’application

L’objectif de "approche proposée est de fusionner les connaissances issues de
deux images de modalités différentes représentant le sein : une mammographie et une
IRM. La figure 5.1 présente la procédure générale adoptée pour le test et I’évaluation
de I'approche proposée. Trois principales évaluations sont effectuées :

— L’évaluation du traitement des images mammographiques et IRM consistant
a évaluer le résultat obtenu de I’étape de la transformation de chaque image
en une ontologie locale.

— L’évaluation de la fusion des deux images consistant principalement a évaluer
d’une part la détection d’objets similaires vus dans les deux images et d’autre
part I'ontologie résultante de la combinaison de différents objets.

— L’évaluation de I’étape du raisonnement & base de cas consistant a expertiser
le degré d’efficacité des diagnostics possibles retenus.

Les sections suivantes présentent les différents résultats obtenus a chaque étape
et les différents tests effectués pour chaque évaluation.
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FIGURE 5.1 — Procédure globale de validation de I'approche proposée
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5.3 Résultats de ’étape du traitement des images

Comme nous ’avons expliqué dans le chapitre précédent, notre approche est
traitée suivant différents niveaux. Cette premiere phase, qui est le traitement des
images vise a transformer une image en une ontologie locale. Cette phase comprend
donc quatre niveaux comme le montre la figure 5.2. Elle permet de passer de ’espace
pixellique (respectivement voxillique) de I'image mammographique (respectivement
IRM) a l’espace objet des deux images.
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FIGURE 5.2 — Procédure du traitement d’images mammaires
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TABLE 5.1 — Exemple d’évaluation de caractéristiques visuelles extraites d’une forme

pathologique
Caractéristiques Valeur trouvée | Valeur calculée | Erreur
par 'expert
Diametre minimum 2.5 2.8 0.3
Diameétre maximum 4 4 0
Coordonnées du centre X =2951.106 | X= 2950 1.106
Y = 2328277 | Y= 2328 0.277

5.3.1 Résultats du prétraitement et de la segmentation

Nous rappelons que cette étape vise la correction de certaines imperfections
liées & la qualité des données visuelles sur 'image (rehaussement, filtrage). Nous
indiquons que cette étape ne fait pas partie réellement de notre contribution dans le
travail de recherche que nous avons mené. Cependant, une évaluation des résultats
obtenus est effectuée par un expert pour guider le choix de la technique de filtrage
adoptée. L’annexe A présente les différents résultats obtenus et I’évaluation effectuée.

5.3.2 Résultats de ’extraction de caractéristiques

La procédure d’extraction de caractéristiques utilise certaines formes réguliéres
connues (’ellipse circonscrite, cercle inscrit, etc...), pour effectuer certains calculs
permettant d’identifier la forme pathologique détectée suivant le principe détaillée
dans le chapitre précédent.

Afin d’évaluer I'exactitude des valeurs calculées nous avons opté pour une com-
paraison entre ces valeurs et des valeurs spécifiées par I’expert pour chaque image.
Nous calculons 'erreur quadratique moyenne pour chaque valeur calculée et ensuite
la moyenne pour un objet pathologique. Le Tableau 5.1 présente un exemple d’éva-
luation des caractéristiques extraites a partir d’un objet pathologique d’une image
mammographique.

Le processus de la validation de 1’étape de ’extraction de connaissances est
évalué suivant le principe décrit par la figure 5.3.

Une base d’objets est construite a partir des différents rapports écrits par les
experts et associés aux différentes images. Une mesure de similarité est effectuée
entre chaque objet pathologique décrit par la signature sémantique et ’objet qui lui
correspond dans la base d’objets. La mise en correspondance des différents objets im-
plique un taux d’erreur de 11.504% pour le traitement des images mammaires et un
taux de 9.988% pour les images IRM. Le taux d’erreur trouvé est dii principalement
au taux élevé de la densité mammaire dans certaines images mammographgiues ou
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Base d'objets

v

e Evaluation de similarite

FIGURE 5.3 — Principe de ’évaluation de la spécification des objets pathologiques
extraits

aux imperfections liées au contraste de I'image.

5.3.3 Validation des ontologies locales résultantes

Pour obtenir 'ontologie locale relative a une image, les différentes caractéristiques
sémantiques sont mappées avec les concepts de 'ontologie de domaine.

Afin de valider les performances des ontologies construites a partir de chaque
image, nous adoptons une procédure & deux étapes :

— Une étape de vérification de la contradiction et de la cohérence syntaxique et

sémantique de l'ontologie (Fig. 5.4)

— Une étape de validation des résultats

La contradiction désigne la présence d’un désaccord au niveau des valeurs at-
tribuées aux concepts de I'ontologie. Par exemple : "La distribution d’un objet
pathologique est estimée & 80% singuliere et & 80% dispersée." implique une contra-
diction au niveau des connaissances. Quant a la cohérence, elle est exprimée en terme
d’accord logique ou de non présence de conflits entre les différentes connaissances.
Par exemple : "Une forme est estimée a irréguliére et le contour est estimé a régulier."
est une caractérisation incohérente.

Afin de valider cette étape, une premiere vérification de la cohérence de ’ontologie
résultante est effectuée par le raisonneur de I'éditeur "Protégé" !. Cette vérification
permet de valider de maniere globale la cohérence de 1’ontologie.

Comme 'ontologie est construite avec des concepts ayant des poids possibilistes,
une deuxiéme vérification est effectuée pour vérifier la contradiction et la cohérence

1. Editeur d’ontologies gratuit : http ://protege.stanford.edu/
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FIGURE 5.4 — Processus de validation d’une ontologie locale
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de ces concepts. Pour ce faire, nous utilisons une base de regles créée au préalable a
partir des prestations des experts. Ci-apres quelques exemples de regles.

a. Contradiction Sémantique

"'Si la forme d’un objet est ronde ou ovale, elle ne peut pas étre irréguliére ou
distorsion."

— "Un objet ne peut pas étre de distribution singuliére et dispersée simultanément
ou singuliére et concentrée simultanément."
"Le diamétre minimum de ['objet ne peut pas étre plus grand que le diamétre
mazimum. "

b. Cohérence Sémantique

"Si un objet a une forme ronde ou ovale, il ne peut pas avoir un contour
irrégulier. "

— 'St un objet a une forme irréguliére il ne peut pas avoir un contour régulier.”
'Si un objet a une forme lobulaire il ne peut pas avoir une distribution
dispersée ou concentrée. "

— "Si un objet a une forme ronde, son diamétre minimum est égal ou presque
égal a son diamétre mazimum."

Une matrice binaire de validation de l'ontologie (Tab.5.2) est générée vérifiant
sa contradiction et sa cohérence sémantiques de 1’ontologie selon les conditions
suivantes :

— Si un objet contient une contradiction, la case correspondante est évaluée a

1, sinon & 0;

— Si 'objet contient une incohérence, la case correspondante est évaluée a 0
sinon a 1.

Le tableau 5.2 montre la consistance d’une ontologie locale n’ayant aucune

contradiction ni incohérence sémantique.

TABLE 5.2 — Exemple de d’une matrice de validation d’une ontologie locale
Contradiction | Cohérence
Objet1 0 1
Objet2 0 1

Le tableau 5.3 présente les performances de notre méthode de transformation
d’une image en ontologie locale pour les cas étudiés.

La modélisation des connaissances extraites de I'image par une ontologie locale
a permis le passage du niveau des données brutes de 'image au niveau de sa sé-
mantique. Par ailleurs, le caractere possibiliste de I’ontologie construite, augmente
la performance des résultats. En effet, le degré de possiblité attribué a certains
attributs permet d’augmenter la vérité des valeurs estimées. Les résultats exposés
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TABLE 5.3 — Mesures de performance des ontologies locales construites a partir des
images mammaires

Mesure Image Mammographique IRM
Ontologies 98 89
Ontologies  ayant  des 4 6
contradictions

Ontologies ayant des inco- 2 4
hérences

Efficacité 93.877% 88.764%

dans le tableau 5.3 prouvent ’efficacité de la procédure de cette transformation.
Cependant, jusqu’ici, ils ne montrent pas la précision et 'exactitude des résultats.

Dans la littérature, les travaux menés sur la transformation des images en onto-
logies locales ne présentent pas une évaluation des ontologies & ce niveau la. Ils se
contentent de I’évaluation de la précision, la spécificité et 'exactitude des résultats
obtenus en utilisant I'ontologie construite (dans la recherche, dans 'interprétation,
etc...). Il est, donc, difficile, & ce niveau, de comparer nos résultats avec ceux décrits
dans d’autres travaux.

5.4 Résultats et évaluation de la fusion des ontologies
locales

La phase de fusion commence, comme expliqué précédemment, par le calcul d’une
matrice de similarité afin de déterminer les objets similaires des objets différents
pour exécuter la fusion. Le résultat de la fusion de deux ontologies locales construites
a partir des images est une ontologie globale représentant une instance de la scene
observée dans sa globalité.

Pour valider I'opération de la fusion de deux ontologies locales, nous effectuons
une vérification sur deux niveaux :
— Au niveau des mesures de similarité effectuées entre les objets constituants
les deux ontologies locales.
— Au niveau de la contradiction et de la cohérence de 'ontologie globale par le
méme principe adopté pour la vérification des ontologies locales ;

a. Evaluation de la mesure de similarité

Afin d’évaluer I'exactitude des mesures de similarité calculées pour les différents
objets des ontologies locales, nous calculons une matrice d’appariement (Tab.5.4) des
objets vérifiant I'exactitude de la similarité calculée automatiquement par rapport a
une base d’objets créée au préalable. Cette base est construite a partir des rapports
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diagnostics des différents cas étudiés, . Cette matrice est déterminée suivant les
regles suivantes :

— Si les deux objets sont bien appariés (estimés similaires dans les deux cas, ou
estimés non similaires dans les deuz cas), la case correspondante est évaluée
al.

— Si les deux objets sont mal appariés (estimés similaires dans un seul cas) la
case correspondante est évaluée a 0.

TABLE 5.4 — Exemple de matrice d’appa- TABLE 5.5 — Matrice d’évaluation
riement des objets des ontologies locales de 'appariement des objets
Appariement Appariement ’ H objll ‘ objl2 ‘
automa- a partir de ’ obj21 H 1 ‘ 1 ‘
tique la base
objll | obj12 || objl1l | objl12
obj211 0 1 0 1

La matrice représentée par le tableau 5.5 montre que 'objet21 de 'ontologie
locale 2 est bien apparié avec les objets de I'ontologie 1. Ce qui revient a dire que
I'estimation trouvée coincide avec la spécification extraite de la base.

b. Evaluation de la fusion des ontologies
La validation de I’étape de fusion est effectuée a travers ’exactitude de I'apparie-
ment des différents objets pathologiques suivant la mesure de similarité calculée. Afin
de valider les performances de cette étape, nous avons calculé les mesures suivantes :
— Les Faux Positifs (FP) : Deux objets sont considérés comme similaires
alors qu’ils sont réellement distincts.
— Les Vrais Positifs (VP) : Deux objets sont considérés comme similaires
et ils le sont réellement.
— Les Vrais Négatifs (VIN) : Deux objets sont considérés comme distincts
et ils le sont réellement.
— Les Faux Négatifs (FN) : Deux objets sont considérés comme distincts
alors qu’ils sont réellement similaires.

On considére deux objets comme similaires si la mesure de possibilité correspon-
dante est supérieure ou égale a 0.8. Cette valeur est fixée selon 'avis d’un expert.

Les différentes mesures décrites précédemment sont utilisées pour calculer les
mesures de précision, spécificité, et exactitude. Le tableau 5.6 décrit les différentes
valeurs obtenues pour ’étude des cas disponibles.

Les résultats obtenus montrent la performance de notre méthode appliquée sur
les cas étudiés. Cependant, le faible nombre de cas de test reste la limite majeure de
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TABLE 5.6 — Evaluation de la fusion des ontologies locales

Objets - mammographie | 3
Objets - IRM 7

FP 1

TP 2

TN 2

FN 0
Précision 66.666%
Spécificité 66.666%
Exactitude 80%

cette expérimentation. En outre, le faible nombre d’objets pathologiques présents
sur les images mammographiques ne complique pas la mesure de similarité, contrai-
rement a un autre type de scénes observées. Prenons ’exemple d’'une scéne naturelle
contenant des arbres, des fleurs, des nuages, des oiseaux, des lapins, etc... Le grand
nombre et la diversité des objets constituant la scéne compliquent la mesure de
similarité et par la suite le processus de fusion.

5.5 Résultats et évaluation du raisonnement meédical
basé sur 'ontologie globale

Cette partie vise a présenter au médecin une assistance au diagnostic tirant
avantage des cas précédemment diagnostiqués.

Le test de cette partie est effectué sur les images mammographiques issues de la
base MIAS. En effet, 56 cas sont utilisés pour I'apprentissage de la base des cas, et
62 sont utilisés pour le test. La validation du raisonnement et de la décision proposée
au médecin est effectuée suivant deux étapes :

— La validation des cas similaires sélectionnés a travers la construction d’une
matrice de vérification. Chaque case de la matrice contient une valeur expri-
mant le degré de possibilité qu'un diagnostic associé a un cas similaire est en
accord avec le cas cible traité. Nous retenons a la fin les cas similaires validés
avec une valeur de possibilité supérieure ou égale a 0.7.

— La vérification des diagnostics proposés : effectuée afin de s’assurer de la
cohérence et de 'adéquation du couple description - diagnostic. En effet, deux
caractéristiques sont évaluées :

- La contradiction sémantique : une caractéristique dans la description du cas
est en désaccord avec le diagnostic proposé. Exemple : Dans la description
la forme d’un objet pathologique est estimée "irréguliere" et le diagnostic
indique une masse bénigne.
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- L’incohérence du diagnostic : une caractéristique dans la description du cas
implique un diagnostic non logique.Par exemple : Dans la description du
cas la répartition est estimée "dispersée" ou "concentrée" et le diagnostic
indique une masse.

5.5.1 Validation de cas similaires

Afin d’évaluer les différents cas similaires détectés, nous utilisons une matrice
d’évaluation (Tab. 5.8) permettant d’indiquer les degrés de similitudes entre le cas
requéte et les différents cas possibles.

Le tableau 5.7 présente 'algorithme adopté pour I’évaluation de la similarité du
cas requéte aux N cas constituant la base.

TABLE 5.7 — Algorithme d’évaluation des différents cas similaires

Pour i de 1 a n faire
s = Similarité(cas_ r.description, cas[i].description);
matrice_ Evaluation[i][1] = s;
d = Verification_ Diagnostic(cas_r, casli].diagnostic) ;
matrice_ Evaluation[i][1] = d;
Ordonner(matrice_Evaluation) ;
Extrait(matrice Evaluation, valeur seuil);

Fin Pour.

Chaque diagnostic associé a chaque cas similaire est évalué par rapport a la
description du cas requéte par une mesure de possibilité. La matrice d’évaluation est
ordonnée par rapport a la colonne diagnostic (du plus possible aux moins possible).
La derniere étape consiste a extraire les diagnostics les plus possibles au cas requéte
en sélectionnant ceux ayant un degré d’adéquation supérieur ou égal a une valeur
seuil indiquée par l'expert (nous retenons dans ce cas la valeur 0.7).

TABLE 5.8 — Extrait d’une matrice d’évaluation

Cas possibles Description | Diagnostic
casl 0.1 0

cas2 0.8 0.7
cas3 0 0
casn 0.8 0.8

La matrice d’évaluation (Tab. 5.8) indique que le premier cas de la base est
similaire & 10% au cas requéte et son diagnostic n’est pas adéquat & la situation
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étudiée. La description du deuxiéme cas est similaire & celle du cas requéte & 80%.
Son diagnostic est possible & 70%.

5.5.2 Vérification des diagnostics proposés

Les différents diagnostics retenus font ’objet d’une évaluation en terme de contra-
diction et d’incohérence afin d’évaluer 'exactitude des diagnostics proposés. Pour
cela, une autre matrice de vérification est construite pour cette fin. Il s’agit d’une
matrice binaire dont la colonne contradiction est évaluée a 1 si un diagnostic est
estimé contradictoire ou & 0 dans le cas contraire. De la méme manieére, la colonne
cohérence est évaluée a 1 si le diagnostic est cohérent avec la description du cas et a
0 sinon. Un extrait d’une telle matrice est représentée par le tableau 5.9 évaluant
les différents diagnostics proposés.

TABLE 5.9 — Extrait d’une matrice de vérification de la contradiction et de I’'incohé-
rence des diagnostics potentiels

Diagnostics possibles Contradiction | Cohérence
casl 0 1
cas2 0 1
cas3 1 0
cask 0 1

A partir de cette matrice, deux mesures sont calculées :

— Le taux de diagnostics contradictoires constituant la moyenne des valeurs de

la colonne contradiction de la matrice.

— Le taux de diagnostics cohérents constituant la moyenne de la colonne

cohérence de la matrice.

Une réorganisation des résultats est effectuée ordonnant les k diagnostics retenus
par rapport a leurs contradiction et cohérence. Une autre évaluation est faite par
I'expert pendant son diagnostic. Il attribue une valeur binaire a chaque diagnostic
potentiel proposé évaluant son exactitude : une valeur 1 est attribuée a un diagnostic
estimé exact et une valeur 0 est attribuée dans le cas contraire. Un taux d’exactitude
est calculé comme suit :

Tex = (Nombre des diagnostics estimés exacts)/N

Ou : N est le nombre total de diagnostics potentiels retenus.
Le taux d’erreur est calculé ensuite par : 7.rr = 1 — 7.x La figure 5.5 présente les
différentes mesures calculées afin d’évaluer I’approche proposée pour le raisonnement
a base des cas similaires.
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FIGURE 5.5 — Evaluation de performance de la phase du raisonnement

Evaluation globale

Une évaluation empirique globale est effectuée par trois médecins spécialistes
(un médecin spécialiste en cancérologie et deux médecins gynécologues) et trois
médecins radiologues. Ces experts du domaine médical présentent leurs avis concer-

nant 1

"approche dans sa globalité et une appréciation entre 0 et 3 selon 'utilité et

Iefficacité de la solution. Un 0 indique une mauvaise solution inutile pour le médecin.
3 réfere & une excellente solution pouvant apporter une aide considérable au médecin.

Les appréciations des médecins sont :

Gynécologue 1 : "La solution est utile dans certains cas seulement; j’ai
une autre lecture des données radiologiques”

Spécialiste en cancérologie : "L’étude est trés intéressante surtout pour
les radiologues. La modélisation symbolique est tres utile la lecture du cas.
Nous espérons que les travauz seront étendus pour les autres moyens d’inves-
tigation. "

Radiologue 1 : "Le travail est trés intéressant et utile. Il reproduit le rai-
sonnement effectué par le médecin. Nous souhaitons avoir les causes possibles
d’une pathologie observée avec une catégorisation par fréquence (causes fré-
quentes, causes moins fréquentes, causes rares)".

Radiologue 2 : "Travail bien fait et utile pour le diagnostic. L’étude doit
étre plus approfondie sur plusieurs autres aspects radiologiques.".

Le tableau 5.10 présente les notes attribuées par les experts a notre proposition
d’un systeme d’aide au diagnostic du cancer du sein basé sur la fusion des images
multimodales. La moyenne des notes attribuées est de 3.25 sur 5. Cette note prouve
I'utilité et 'apport de notre solution pour l'aide au diagnostic pour les médecins.
Cependant, selon les experts du domaine, une amélioration de certains aspects
est nécessaires(Ex. prise en considération d’autres aspects radiologiques, prise en
considération d’autres moyens d’investigation, etc...).
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TABLE 5.10 — Evaluation de 'approche proposée par les experts du domaine médical

Expert Note attribuée
Médecin Gynécologue 3.5
Spécialiste en cancérologie 3.5
Radiologue 1 4
Radiologue 2 2

5.7 Conclusion

Ce chapitre avait pour objectif de présenter les différents tests effectués pour
évaluer chaque module de ’approche que nous avons proposée au chapitre précédent.
Cette évaluation est effectuée en se servant de ressources réelles : images traitées et
ontologie de domaine utilisée.

Nous avons utilisé les mesures d’évaluation les plus utilisées dans la littérature
dans la plupart des travaux traitant le traitement des images, la fusion, et le
raisonnement : le taux d’erreur, la précision, la spécification, etc... Une évaluation
globale a été effectuée aupres des experts du domaine de radiologie et des médecins
spécialistes qui donnaient un avis tres favorable pour la solution proposée.
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L’avenement des nouvelles technologies de 'imagerie et ’émergence de la radiolo-
gie médicale, ont contribué a I’évolution du diagnostic médical par ’exploration des
parties cachées du corps humain, afin de faire apparaitre les causes pathologiques
d’une maladie. Cependant, la multitude et la diversité des sources d’information
médicales rend la tache de la prise de décision fastidieuse a l'expert. Cette difficulté
est due, d’'une part a la complexité de la situation étudiée, et d’autre part a la
contamination des informations par différentes formes d’imperfections (redondance,
ambiguité, imprécision, etc...). Pour ces raisons, les médecins ont recours a des
systemes d’analyse et d’interprétation d’images médicales et d’aide au diagnostic,
pouvant leur apporter ’assistance requise dans leur processus de prise de décision.

Dans ce contexte, et a la croisée des domaines : de I'imagerie médicale du sein,
du traitement des images et de 'ingénierie des connaissances, nous nous somimes
intéressés, dans cette these, a la problématique de la fusion d’images mammaires
multimodales dans 'objectif de trouver une combinaison possible des différentes
informations utiles dans les deux supports d’images en tenant compte de leur
hétérogénéité, en vue de proposer au médecin une aide au diagnostic et a la prise de
décision.

Dans cet objectif, nous avons proposé une approche multi-niveaux de traitement
permettant de passer de ’espace bas niveau de la représentation des données sous
forme de pixels sur les supports des images, & un espace haut niveau de représentation
des connaissances proposant des interprétations de la scéne observée (structure
interne du sein). Nos contributions sont réparties sur cinq volets :

— Volet de modélisation conceptuelle des connaissances : par la trans-
formation d’une image mammaire vers une ontologie locale possibiliste.

— Volet de fusion de connaissances : par ’évaluation de la similarité entre
deux ontologies locales possibilistes et la fusion des différents concepts et
relations.

— Volet d’enrichissement d’une ontologie de domaine : par le peuple-
ment d’une ontologie de domaine mammaire a travers des instances possibi-
listes.

— Volet de raisonnement et aide au diagnostic : par la proposition d’un
raisonnement possibiliste & base des cas permettant de fournir les diagnostics
les plus possibles pour un certain cas requéte.

— Volet de la modélisation virtuelle des connaissances : par la produc-
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tion d’un modele virtuel reproduisant une scéne observée de fagon symbolique
afin de présenter au médecin une vision simplifiée de la situation étudiée.

La complémentarité du contenu informationnel dans les différents supports d’ima-
gerie captive les experts et les amene a utiliser plusieurs sources simultanément. La
nécessité de fusionner les différentes connaissances est, alors, d’une forte importance.
Leur hétérogénéité requiert une modélisation conceptuelle exhaustive et fiable afin de
mener a bien leur combinaison. L’ontologie est un paradigme, pratiquement récent,
appliqué dans plusieurs domaines afin de fournir une spécification conceptuelle de
leurs connaissances. C’est un outil puissant permettant de combler le fossé entre
la description insuffisante des caractéristiques de bas niveau extraites de I'image
et la richesse de 'interprétation des interprétations sémantiques effectuées par les
experts des domaines. Les différentes imperfections affectant 'information médicale
représentent la complexité majeure affrontée dans un tel traitement. Faire face a
cette situation, évoquant un embarras notable, est une tache cruciale. La théorie des
possibilités constitue un cadre mathématique vigoureux dans la modélisation des
connaissances ambigués dans un cadre incertain. La puissance de cet outil réside
dans sa capacité & modéliser plusieurs types d’imperfections.

Ainsi, coupler le paradigme d’ontologie et la théorie des possibilités tirant
profit de leurs avantages pour modéliser le contenu informationnel des images
mammaires représente une contribution tres puissante dans I’objectif de trouver une
représentation normalisée des connaissances dans le but de leur fusion. Cette solution
permet de dépasser la limite du recalage des images et des formes géométriques :
chose trés complexe pour les images mammaires multimodales.

Dans nos travaux nous avons opté pour une solution basée sur I’exploitation
d’une ontologie de domaine existante afin de construire ’ontologie locale & 'image.
Le manque d’ontologies instanciées du domaine mammographique nous a incité a
proposer une méthode pour ’enrichissement de ’ontologie de domaine utilisée en
vue de son peuplement & partir de 'ontologie résultante de la fusion des ontologies
locales.

Nous tirons profit de 'ontologie de domaine, d’'une part, pour guider la construc-
tion de l'ontologie locale & partir des caractéristiques extraites des images ; et d’autre
part pour guider un raisonnement & base de cas appliqué afin de présenter ’aide
requise au médecin. Le raisonnement & base de cas constitue le processus cognitif
basique suivi par I'expert pour sa prise de décision. Pour cette raison, nous avons
opté pour une solution permettant de présenter les différents diagnostics possibles
pour un cas étudié en se basant sur les cas qui lui sont similaires. Finalement, la
modélisation virtuelle simplifiée de la scene réelle sert de complément au rapport
diagnostic issu du raisonnement effectué. Cette représentation virtuelle est utile
dans la mesure ou elle forme un apercu réduit de la situation ce qui peut assister le
médecin dans d’éventuels traitements (chirurgie, biopsie, etc...)

Plusieurs perspectives sont abordables a partir de ces travaux. D’un aspect
spécifique, ces perspectives se rapportent a la méthodologie de la mise en oeuvre de
cette approche dans le domaine mammographique. D’un aspect plus général, elles
se rapportent a ’approche dans sa globalité vue d’un niveau d’abstraction élevé.
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Ceci revient a grouper ces perspectives en deux catégories : des perspectives a court
terme et des perspectives a long terme.

A court terme, notre méthode peut envisager d’autres sources d’information :
d’autres supports d’images, des supports textuels relatifs aux rapports des don-
nées asymptotiques d’un patient. Ceci nous amene a completement automatiser la
segmentation des informations intéressantes a partir des différents supports. A un
autre niveau, il est intéressant d’automatiser la spécification des seuils utilisés pour
I’application de la théorie des possibilités afin de définir I'ontologie locale ou spécifier
le diagnostic possible.

A long terme, notre approche n’est pas limitée au domaine du traitement des
images mammaires, elle peut étre étendue pour étre appliquée dans d’autres domaines
d’application avec d’autres types d’images ou méme d’autres types de supports. Ceci
revient a dire que I'approche proposée est extensible pour étre appliquée dans un
cadre d’interprétation de scénes observées par multiples capteurs.
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ANNEXE

Résultats du pré-traitement des images mammaires

‘étape du prétraitement est une étape préparatrice de I'image au traitement
L ayant pour objectif de corriger certaines imperfections liées a la qualité des
données visuelles sur I'image. Tout d’abord, une sélection automatique de la région
d’intérét est effectuée afin de supprimer tout objet externe au sein (Bruit, étiquette)
et de considérer seulement la zone du sein. Ensuite, un rehaussement et un filtrage
sont opérée afin d’augmenter le contraste de 'image et réduire le bruit. Cette étape
prépare I'image a I’étape de la segmentation. Il est a noté que cette démarche est
adoptée pour le traitement des deux images mammographie et IRM.

A.1 Prétraitement et segmentation des Mammographies

L’examen mammographique résulte généralement de deux images une image
pour chaque coté. Cette image est caractérisée par un faible contraste et certaines
imperfections liées principalement aux condition de prise de 'image suite a la
compression du sein et a la sensibilité du capteur utilisé. Généralement les images
mammographiques sont étiquetées et présentent parfois des formes intruses au fond
de 'image. Par conséquent une sélection préalable de la zone du sein, qui représente
notre zone d’intérét, est nécessaire pour la bonne conduite du reste du traitement.
Cette tAéche est effectuée en décomposant I’espace de I'image en des composantes
compactes puis en sélectionnant la région de plus grande taille (le sein) et en éliminant
les autres zones de ’arriére plan de I'image. Afin d’améliorer la qualité de I'image,
nous avons essayé les techniques de filtrage les plus utilisés dans la littérature pour
diminuer le bruit dans I'image et augmenter son contraste. La figure A.1 illustre la
procédure adoptée pour le prétraitement des images mammographiques.

Les tableaux : Tableau A.1 et Tableau A.2 présentent les résultats des différents
algorithmes appliqués pour ’étape du filtrage. En premier temps nous avons appliqué
les filtres seuls sur I'image originale (Tableau A.1), ensuite nous avons appliqué une
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Image originale
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Image filtrée

FIGURE A.1 — Procédure du prétraitement des images mammographiques

TABLE A.1 — Résultat des filtres les plus utilisés sur une image mammographique

Anisotropic| Filtre Bila- | Filtre Filtre Filtre Me- | Nonlinear | Regularised
Diffusion teral Gaussian Moyen dian Noise Isotropic
(AD) Reduction | Diffusion

minimisation du caracteére flou (Fuzzy Minimization (FM)) sur I'image originale puis
nous avons appliqué les filtres sur 'image résultante (Tableau A.2).

Pour évaluer les différents résultats nous mesurons I'erreur quadratique moyenne
(EQM) pour chaque filtre appliqué. Les différentes valeurs sont présentées dans les
tableaux suivants : Pour les deux filtres Anisotropic Diffusion (AD) et Regularised
Isotropic Diffusion (RID), I'algorithme met un temps tres long pour effectuer un
filtrage sur une image a laquelle nous avons déja a appliqué une minimisation du flou.

D’apres les mesures trouvées, 'algorithme RID (Regularised Isotropic Diffusion)
présente 'EQM la plus petite. En analyse d’évaluation quantitative cette technique
est la meilleure pour le traitement de I'image. Une analyse d’évaluation qualitative
est également effectuée aupres d’un expert afin d’évaluer la qualité de I'image. Pour
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TABLE A.2 — Résultats du filtrage par certaines techniques avec une étape de

minimisation du caractére flou

Anisotropic| Filtre Bila- | Filtre
Diffusion teral Gaussian

(AD)

Filtre

Moyen

Filtre Me- | Nonlinear | Regularised
dian Noise Isotropic
Reduction | Diffusion

TABLE A.3 — EQM des résultats
issus des filtres simples

Filtre EQM
Anisotropic Diffusion (AD) | 3094,684
Bilateral Filter (BF) 3513,933
Gaussian Blur (GB) 4538,786
Mean Filter (MnF) 7223,201
Median Filter (MdF) 6546,624
Non linear Noise reduction | 4541,252
(NLNR)

Regularised Isotropic Diffu- | 2950,279
sion (RID)

TABLE A.4 — EQM des résultats
issus des filtres avec étape de mi-

nimisation du flou
Filtre EQM

FM + AD _

FM + GB | 222878,320

FM + BF | 221267,683
FM + MnF | 210894,145
FM + MdF | 218384,866
FM + NLNR | 224848,862
FM + RID ;

évaluer la qualité de 'image au niveau de la zone suspecte le médecin donne une

note de -1 a 3 pour chaque image filtrée pour désigner la qualité des données. Ces

valeurs sont attribuées comme suit :

— -1 : Qualité médiocre

— 0 : Méme qualité que 'image originale

— 1 : Qualité moyenne
— 2 : Qualité bonne

— 3 : Qualité excellente

D’aprés ces résultats nous constatons que les médecins optent plutAtt pour une

solution de filtrage qui met en évidence la forme pathologique présente.

La deuxiéme étape du processus de traitement des images est la segmentation

des formes pathologiques. Afin d’assurer cette étape, la méthode "Level Set" est
appliquée sur une image mammographique filtrée en utilisant le filtre RID. Le
résultat obtenu est présenté par la tableau A.6.
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TABLE A.5 — ALvaluation du médecin des résultats issus des filtres simples
Filtre Appréciation pour | Appréciation pour
filtre simple FM + Filtre

Anisotropic Diffusion (AD)
Bilateral Filter (BF)
Gaussian Blur (GB)

Mean Filter (MnF)
Median Filter (MdF)

Non linear Noise reduction
(NLNR)

Regularised Isotropic Diffu- | 1 -
sion (RID)

[ Y [y ey
|| N N —

TABLE A.6 — Résulats de la segmentation semi-automatique avec ’algorithme
"LevelSet" d’une mammographie prétraitée
Originale Originale RID Median Moyen

A.2 Prétraitement et segmentation des IRM

Les mémes étapes expliquées, pour le prétraitement et la segmentation des images
mammographiques sont suivies aussi pour le prétraitement et la segmentation des
images IRM (Fig.A.2). La premiére étape est la sélection de la région d’étude afin
de garder seule la zone du sein. Cette étape est effectué en détectant la longueur
maximale du sein en lui ajoutant un espace de tolérance, ensuite une étape de filtrage
est effectuée afin d’améliorer le contraste de I'image et augmenter sa netteté.

L’étape de filtrage est effectuée, comme traité au niveau image mammographique,
en appliquant les filtres les plus utilisés en littérature afin de mener une comparaison
entre les résultats trouvés et choisir le meilleur filtrage. Ayant un volume IRM (Un
exemple d'un volume IRM mammire est donnée par la figure A.3), deux cas sont pris
en considération : le premier test est effectué sur le volume tout entier ; le second
test est effectué en considérant I'image coupe par coupe.

L’image IRM utilisée dans ce qui suit comme exemple illustratif contient 94
coupes. Sur la coupe 54 une petite 1ésion est présente dans le sein gauche. Sur la coupe
56 une masse est présente dans le sein droit (masse observée sur la mammographie
correspondante) (Fig. A.3). Les résultats de I’étape de filtrage de I'TRM effectué sur
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Image originale

_— Sélection région
. d'intérét
Filtrage volumique

¥
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Filtrage coupe par coupe

Image filtree

FIGURE A.2 — Procédure du prétraitement des images IRM

Coupe54d Coupese

FIGURE A.3 — Objets pathologiques observées sur une image IRM
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TABLE A.7 — Résultats de ’étape de filtrage appliqué sur le volume entier (coupe
54)

Type du filtre Filtre Seul FM + Filtre

Anisotropic Diffusion (AD)

Gaussian blur

Bilateral filter

Filtre moyen

Filtre median

Nonlinear Noise Reduction

Regularised Isotropic Diffusion

le volume entier sont donnés par les tableaux Tableau A.7 et A.8.

Une évaluation quantitative est effectuée en calculant l'erreur quadratique
moyenne (EQM) pour chaque filtre appliqué. Les valeurs sont présentées dans
les tableaux Tableau A.9 et Tableau A.10.

D’apres les mesures trouvées, le filtre RID (Regularised Isotropic Diffusion) est,
aussi, le meilleur choisir. Une évaluation qualitative est aussi envisagée similairement
a ce qui est présenté plus haut pour la mammographie. Le résultat de cette évaluation
pour 'exemple illustratif utilisé est donné par les tableaux A.11.

Le deuxieme cas envisagé est le filtrage du volume IRM coupe par coupe. Les
résultats de cette opération sont présentés dans les tableaux A.12 et A.13.

L’évaluation quantitative en termes d’Erreur Quadratique Moyenne donne les
valeurs présentée dans les tableaux A.14 et A.15. Les mesures montrent que le filtre
"Anisotropic Diffusion" représente le meilleur filtrage. Les résultats de 1’évaluation
qualitative effectuée par I’expert sont présentés dans le tableau A.16.

Selon les mesures quantitatifs effectuées, une comparaison des résultats pour
les deux cas, montre que le filtrage coupe par coupe est meilleur que le filtrage
volumique. Comme mentionné pour le cas de la mammographie, la segmentation est
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TABLE A.8 — Résultats de ’étape de filtrage appliqué sur le volume entier (coupe

56)

Type du filtre

Anisotropic Diffusion (AD)

Gaussian Blur

Bilateral Filter

Filtre Moyen

Filtre Median

Nonlinear Noise Reduction

Regularised Isotropic Diffusion

Filtre Seul

FM + Filtre w
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TABLE A.9 — EQM des résultats
issus des filtres appliqués sur une

TRM traité en volume entier

Filtre EQM
Anisotropic Diffusion (AD) | 433,379
Bilateral Filter (BF) 301,156
Gaussian Blur (GB) 772,007
Mean Filter (MnF) 988,686
Median Filter (MdF) 738,323
Non linear Noise reduction | 301,602
(NLNR)

Regularised Isotropic Diffu- | 127,498
sion (RID)

TABLE A.10 — EQM des résultats
issus des filtres appliqués sur une
IRM traitée en volume entier avec
étape de minimisation du flou
Filtre EQM
FM + AD -
FM + BF 15242182
FM + GB 13551,930
FM + MnF | 13664,276
FM + MdF | 13528,815
FM + NLNR | 13516,598
FM + RID -

TABLE A.11 — ALvaluation du médecin des résultats issus des filtres simples appliqués

sur une IRM traitée en volume entier

sion (RID)

Filtre Appréciation pour | Appréciation pour
filtre simple FM + Filtre

Anisotropic Diffusion (AD) | -1 -

Gaussian Blur (GB) 2 2

Bilateral Filter (BF) 0 -1

Mean Filter (MnF) 2 0

Median Filter (MdF) 2 1

Non linear Noise reduction | 2 0

(NLNR)

Regularised Isotropic Diffu- | 1 -

effectuée aussi en utilisant la méthode "Level Set".
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TABLE A.12 — Résultats de ’étape de filtrage appliquée sur une IRM coupe par

coupe (coupe 54)

Type du filtre

Anisotropic Diffusion (AD)

Gaussian Blur

Bilateral Filter

Filtre moyen

Filtre median

Nonlinear Noise Reduction

Regularised Isotropic Diffusion

Filtre Seul

FM + Filtre w




Annexe A. Résultats du pré-traitement des images mammaires

130

TABLE A.13 — Résultats de I’étape de filtrage appliquée sur une IRM coupe par

coupe (coupe 56)

Type du filtre

Anisotropic Diffusion (AD)

Gaussian blur

Bilateral filter

Filtre moyen

Filtre median

Nonlinear Noise Reduction

Regularised Isotropic Diffusion

Filtre Seul

FM + Filtre w




Annexe A. Résultats du pré-traitement des images mammaires 131

TABLE A.14 — EQM des résultats
issus des filtres appliqués sur une

IRM traitée coupe par coupe

Filtre EQM

Anisotropic Diffusion (AD) | 142,531
Bilateral Filter (BF) 404,518
Gaussian Blur (GB) 174,153
Mean Filter (MnF) 327,259
Median Filter (MdF) 189,334
Non linear Noise reduction | 213,042
(NLNR)

Regularised Isotropic Diffu- | 42,078
sion (RID)

TABLE A.15 — EQM des résultats
issus des filtres appliqués sur une
IRM traitée coupe par coupe avec
étape de minimisation du flou

Filtre EQM
FM + AD -
FM + GB 13349,534
FM + BF 14402,576
FM + MnF | 13276,576
FM + MdF | 12967,977
FM + NLNR | 14630,078

FM + RID -

TABLE A.16 — Evaluation du médecin des résultats d’une IRM traitée coupe par

coupe
Filtre Appréciation pour | Appréciation  pour
filtre simple FM + Filtre

Anisotropic Diffusion (AD) | -1 -

Gaussian Blur (GB) 1 1

Bilateral Filter (BF) 1 -1

Mean Filter (MnF) 1 1

Median Filter (MdF) 1 2

Non linear Noise reduction | 1 1

(NLNR)

sion (RID)

Regularised Isotropic Diffu- | 1
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Résumé

Le cancer du sein est le cancer le plus répandu chez les femmes de
plus de 40 ans. En effet, des études ont montré qu'une détection
précoce et un traitement approprié du cancer du sein augmentent de
maniére significative les chances de survie. La mammographie
constitue le moyen d'investigation le plus utilisé dans le diagnostic des
lésions mammaires. Cependant, cette technique peut étre insuffisante
pour montrer les structures du sein et faire apparaitre les anomalies
présentes et le médecin peut faire appel a d'autres modalités
d'imagerie telle que I'imagerie IRM. Ces modalités sont généralement
complémentaires. Par conséquent, le médecin procéde a une fusion
mentale des différentes informations sur les deux images dans le but
d'effectuer le diagnostic adéquat. Pour assister le médecin et Il'aider
dans ce processus, nous proposons une solution permettant de
fusionner les deux images. Bien que l'idée de la fusion paraisse simple,
sa mise en ceuvre pose de nombreux problemes liés non seulement au
probleme de fusion en général mais aussi a la nature des images
médicales qui sont généralement des images mal contrastées et
présentant des données hétérogenes, imprécises et ambiglies. Notons
que les images mammographiques et les images IRM présentent des
représentations tres différentes des informations, étant donnée qu'elles
sont prises dans des conditions distinctes. Ce qui nous améne a poser
la question suivante: Comment passer de la représentation
hétérogénes des informations dans I'espace image, a un autre espace
de représentation uniforme.

Afin de traiter cette problématique, nous optons pour une approche de
traitement multi-niveaux : niveau pixel, niveau primitives, niveau objet
et niveau scene. Nous modélisons les objets pathologiques extraits
des différentes images par des ontologies locales. La fusion est
ensuite effectuée sur ces ontologies locales et résulte en une ontologie
globale contenant les différentes connaissances sur les objets
pathologiques du cas étudié. Cette ontologie globale sert a instancier
une ontologie de référence modélisant les connaissances du
diagnostic médical des lésions mammaires. Un raisonnement a base
de cas est exploité pour fournir les rapports diagnostic des cas les plus
similaires pouvant aider le médecin a prendre la meilleure décision.

Dans le but de modéliser I'imperfection des informations traitées, nous
utilisons la théorie des possibilités avec les différentes ontologies. Le
résultat fourni est présenté sous forme de rapports diagnostic
comportant les cas les plus similaires au cas étudié avec des degrés
de similarité exprimés en mesures de possibilité. Un modele virtuel 3D
compléte le rapport diagnostic par un apergu simplifié de la scéne
étudiée.

Mots clef Fusion de connaissances, Images multimodales,
Représentation  Conceptuelle des connaissances, Ontologies,
Raisonnement a Base de cas, Représentation virtuelle 3D des
connaissances
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Abstract

The breast cancer is the most prevalent cancer among women over 40
years old. Indeed, studies evinced that an early detection and an
appropriate treatment of breast cancer increases significantly the
chances of survival. The mammography is the most tool used in the
diagnosis of breast lesions. However, this technique may be insufficient
to evince the structures of the breast and reveal the anomalies present.
The doctor can use additional imaging modalities such as MRI
(Magnetic Reasoning Image). Therefore, the doctor proceeds to a
mental fusion of the different information on the two images in order to
make the adequate diagnosis. To assist the doctor in this process, we
propose a solution to merge the two images. Although the idea of the
fusion seems simple, its implementation poses many problems not only
related to the paradigm of fusion in general but also to the nature of
medical images that are generally poorly contrasted images, and
presenting heterogeneous, inaccurate and ambiguous data.
Mammography images and IRM images present very different
information representations, since they are taken under different
conditions. Which leads us to pose the following question: How to pass
from the heterogeneous representation of information in the image
space, to another space of uniform representation from the two
modalities?

In order to treat this problem, we opt a multilevel processing approach :
the pixel level, the primitive level, the object level and the scene level.
We model the pathological objects extracted from the different images
by local ontologies. The fusion is then performed on these local
ontologies and results in a global ontology containing the different
knowledge on the pathological objects of the studied case. This global
ontology serves to instantiate a reference ontology modeling
knowledge of the medical diagnosis of breast lesions. Case-based
reasoning (CBR) is used to provide the diagnostic reports of the most
similar cases that can help the doctor to make the best decision.

In order to model the imperfection of the treated information, we use
the possibility theory with the ontologies. The final result is a diagnostic
reports containing the most similar cases to the studied case with
similarity degrees expressed with possibility measures. A 3D symbolic
model complete the diagnostic report with a simplified overview of the
studied scene.
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