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Résumé

Titre : Combinaison collaborative de classifieurs : Application à la détection de pathologies en mam-
mographie.

Mots clés : Cancer du sein, Mammographie, Détection des microcalcifications, Superpixels, Mor-
phologie mathématique, Similarité structurelle, Croissance de régions conditionnelle, Combinaison colla-
borative, Propagation des connaissances.

Résumé : Les systèmes d’aides à la décision dans le domaine médical ont prouvé leur capacité
à apporter une aide aux experts au cours de leur diagnostic. Cette thèse s’inscrit dans ce contexte et
s’intéresse à l’interprétation d’images mammographiques pour la détection des microcalcifications (MCs).
Cette problématique s’avère complexe compte-tenu de la diversité anatomique du sein et de ses lésions
mammaires. Partant d’un schéma de prétraitement, nous proposons, dans ce travail de recherche, une
première méthode pour la détection des MCs. Basée sur la morphologie mathématique et l’indice de
similarité structurelle SSIM, cette méthode offre des résultats fiables et se trouve capable de gérer la
diversité des MCs en termes de formes et de contrastes. Dans l’idée d’étudier l’effet d’une analyse locale
à base des connaissances a priori, nous avons proposé une deuxième méthode de détection. Exploitant le
concept de croissance de région conditionnelle, elle part des maximas régionaux et intègre les connaissances
a priori sous la forme de contraintes. La fiabilité des résultats obtenus montre l’utilité de ces connaissances
intégrés. Bien que les deux méthodes proposées aient présenté des résultats fiables, elles se trouvent face
à des difficultés liées à la diversité des images mammographiques ainsi que la diversité des morphologies
des MCs. Partant de ce constat, et dans l’idée d’améliorer davantage la qualité des résultats obtenus, nous
avons conçu la troisième et principale contribution dans ce travail de recherche. Il s’agit d’une approche
de combinaison collaborative qui vise à détecter les MCs tout en minimisant le nombre de détection faux
négatif (FN). L’idée de base est d’opérer sur l’image entière divisée en régions homogènes (des superpixels)
utilisées pour identifier des zones suspectes et des objets candidats à partir des résultats des méthodes de
détection appelées détecteurs. Les deux méthodes proposées ainsi que deux autres issues de la littérature
sont utilisées comme détecteurs. Un processus de classification collaborative s’applique par la suite et
permet de faire collaborer les résultats des détecteurs et de mettre en cause leurs décisions initiales en
fonction des informations et connaissances partagées. Le raffinement appliqué permet de mettre à jour
les étiquettes des objets candidats issus de chaque détecteur à l’aide d’une analyse locale et contextuelle
basée sur des connaissances a priori sur les liens entre les superpixels et les MCs. D’une itération à une
autre, ce processus réduit le désaccord entre les différents détecteurs et estime les termes de fiabilité
locaux pour chaque superpixel. Le résultat final est obtenu par combinaison conjonctive des nouvelles
décisions obtenues par le processus collaboratif. Les résultats expérimentaux montrent les apports obtenus
en termes d’amélioration des performances de détection des MCs par rapport aux détecteurs existants
ainsi qu’aux opérateurs de fusion ordinaires.
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Abstract

Title : Collaborative combination of classifiers : Application to microcalcification detection in mam-
mograms

Keywords : Breast cancer, Mammography, Microcalcification detection, Superpixels, Mathematical
morphology, Structural similarity index (SSIM), Conditional region growing, Collaborative combination,
Knowledge propagation.

Abstract : CAD systems have proven their ability to assist experts in their medical diagnosis. This
thesis is related to the field of mammographic image analysis and aims at detecting microcalcifications
(MCs). This issue is quite complex due to the anatomical diversity of breast tissues as well as lesions.
Starting from a pre-processing scheme, we propose in this study a first method of MC detection. Based
on mathematical morphology and the SSIM structural similarity index, it offers reliable results and is
able to deal with MC diversities in terms of shapes and contrasts. In order to examine the efficienty of a
local knowledge-based analysis, we have proposed a second detection method. Based on the conditional
region growing concept, it starts from a selected regional maxima and integrates prior knowledge as
constraints for the growing process. The reliability of the obtained results shows the usefulness of this
integrated knowledge. Despite the reliability, the two proposed methods, they faced with difficulties
related to mammographic image and MC diversities. Based on this finding, and with the idea of further
improving the quality of the obtained results, we proposed the third and main contribution in this
research work. It deals with a collaborative combination approach that aims at detecting MCs while
minimizing the false negative detections (FN). The main concept is to operate on the entire image
divided into homogeneous regions (superpixels) which are used to identify both suspicious areas and
candidate objects from the results of the used detection methods called detectors. The two proposed
methods as well as two other existing methods are used as detectors. A collaborative classification process
is, then, applied and makes the different MC detectors collaborate to refine their initial results on the
basis of the shared information and knowledge. The applied refinement consists of iteratively updating the
candidate object labels of each detector following a local and contextual analyses based on prior knowledge
about the links between superpixels and MCs. This process iteratively reduces the disagreement between
different detectors and estimates local reliability terms for each superpixel. The final result is obtained
by a conjunctive combination of the new detector decisions reached by the collaborative process. The
experimental results show the benefits gained in terms of improving MC detection performances compared
to existing detectors as well as standard fusion operators.
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Introduction générale

Problématique de la détection des microcalcifications

Une image est une source d’information composée d’un ensemble de pixels. Ces derniers
sont représentés chacun par un vecteur d’attributs qui traduit les propriétés sémantiques
des objets de cette image en propriétés numériques.

Dans le contexte médical, l’imagerie médicale est devenue un outil indispensable pour
l’analyse et le diagnostic des pathologies pour les radiologues. À titre d’exemple, l’ima-
gerie mammographique, à laquelle s’intéresse notre sujet, est utilisée pour tout examen
clinique relatif à l’étude du cancer du sein qui est de plus en plus fréquent chez la femme.

En mammographie, les systèmes d’aide à la décision, (Computer-aided diagnosis,
CADs), apportent aux cliniciens des outils informatiques dont l’objectif est de faciliter
la prise de décision. Ces derniers concernent en particulier plusieurs structures patholo-
giques telles que les masses et les microcalcifications (MCs). En routine, les radiologues
s’intéressent plus à des systèmes capables de détecter les microcalcifications. En effet, sur
le plan du diagnostic du cancer du sein, ces lésions constituent le premier signe précurseur
de la pathologie et leur détection précoce augmente l’espérance de vie chez les femmes
affectées [3]. Sur le plan anatomique, ces lésions apparaissent regroupées dans des foyers
avec une très grande variété de formes et de distributions. Cette diversité anatomique
est liée à des phénomènes qui sont à l’origine de leur production. Elle se traduit par
une diversité de caractéristiques d’apparition, spatiales et morphologiques, sur les images
mammographiques. Par ailleurs, les microcalcifications peuvent être indissociables même
par l’œil humain des autres tissus mammaires voisins à cause de leur contraste très faible
par rapport à ces derniers [4]. La détection des microcalcifications constitue donc, non
seulement un réel besoin mais aussi un grand défi.

Ce sujet de thèse s’inscrit dans le cadre de l’interprétation des images mammogra-
phiques dont l’objectif est de détecter les foyers de microcalcifications ainsi que de fournir
une source d’information exploitable pour l’expert au cours de son diagnostic.
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Au regard de l’utilité de l’interprétation des microcalcifications à partir des images
mammographiques, différents travaux de recherche ont eu pour objectif de proposer des
systèmes permettant d’identifier les ensembles de pixels adjacents pouvant faire référence
à des microcalcifications potentielles. Nous pouvons distinguer deux familles d’approches
exploitées par ces systèmes : les approches globales et les approches locales. Les approches
globales opèrent sur l’image mammographique entière tandis que les approches locales
opèrent sur une région d’intérêt (ROI) sélectionnée par le radiologue.

Les différents travaux s’appuient sur des modes de raisonnement spécifiques, qui ex-
plorent nécessairement une ou plusieurs propriétés des microcalcifications, afin de détecter
les groupements de pixels adjacents qui les constituent. En revanche, ces travaux souffrent
souvent de fortes erreurs de détections telles que les erreurs de type Faux Négatif et Faux
Positif.

L’apparition de ces deux types d’erreurs est essentiellement dûe à :

• l’absence d’intégration des informations sémantiques contextuelles dans le raison-
nement appliqué : seule l’information numérique, sensible à la qualité du système
d’acquisition, est exploitée ;

• l’utilisation d’un seul niveau d’analyse pour la détection des microcalcifications, qui
est le niveau pixélique : les microcalcifications sont décrites en tant que groupements
de pixels adjacents vérifiant les critères des pixels suspicieux définis par la technique
utilisée ;

• l’utilisation d’une technique de détection, seule, pour la résolution d’un tel problème
complexe.

Contributions

Dans ce travail de recherche, nous proposons un système dédié à la fois à l’identification
et la segmentation des microcalcifications à partir des images mammographiques. En effet,
la forme et la morphologie d’un foyer de microcalcifications jouent un rôle important
dans l’estimation de son degré de malignité. La contribution principale proposée est une
approche qui fait collaborer les résultats de différentes méthodes de détection afin de
générer un résultat plus fiable. Pour y parvenir, nous avons procédé à l’application d’un
schéma de prétraitement dont l’objectif est d’améliorer la qualité des images ainsi que
d’apparition des microcalcifications. Par la suite, nous avons mis en place deux méthodes
de détection basées sur deux modes de raisonnements différents. Bien que ces méthodes
aient montré une fiabilité acceptable, elles n’étaient toujours pas suffisantes et elles ont
montré une sensibilité à la diversité des microcalcifications. Par ailleurs, elles ont fourni

2



Introduction générale

des résultats différents en termes d’erreurs de détection. C’est dans ce contexte qu’est
apparu l’intérêt d’une approche qui évalue les résultats de différentes méthodes afin de
retenir celles qui sont les plus pertinentes et générer, ainsi, un résultat plus fiable. C’est
ce qu’on appelle des approches collaboratives.

L’idée sous-jacente consiste en un raffinement itératif et automatique des décisions ini-
tiales prises par les méthodes de détection utilisées sur la base des informations partagées
entre elles, ce qui permet de réduire leurs désaccords initiaux. Le raffinement appliqué est
conduit à deux niveaux : un niveau local et un niveau contextuel. Il permet d’estimer des
degrés de fiabilité locaux sur la base d’une connaissance préalable des objets recherchés
(microcalcification) et de l’image traitée.

Chaque niveau d’analyse offre une représentation propre de la granularité de l’infor-
mation spatiale étudiée dans l’image. Il applique un traitement indépendant basé sur des
informations numériques et d’autres sémantiques afin de produire des connaissances sur
l’objet sémantique étudié relativement à la représentation utilisé pour la description des
microcalcifications.

Le choix de cette stratégie basée sur la propagation et l’échange d’informations est
justifié par le fait que nous cherchons à simuler le raisonnement du radiologue au cours
de son diagnostic. En effet, ce dernier, afin d’interpréter les microcalcifications sur une
image mammographique, commence par localiser les petites régions ayant des formes plus
ou moins circulaires et plus brillantes par rapport à leur voisinage local. Par la suite, le
radiologue émet des hypothèses sur le type de ces premières détections en les situant par
rapport à leur positionnement local et global sur l’image, tout en tenant compte de son
expertise du domaine.

Structuration du manuscrit

Ce manuscrit est structuré en cinq chapitres suivis par une conclusion générale et des
perspectives d’amélioration.

Le premier chapitre présente le cadre d’étude dans ce travail de recherche, à savoir
le cancer du sein et l’ensemble des lésions qu’il peut produire. Dans sa première partie,
il présente une description anatomique du sein suivie par une autre du lexique médical
utilisé pour décrire ce problème de santé souvent diagnostiqué à l’aide d’une mammogra-
phie. Ensuite, la présentation de l’ensemble des lésions détectables à partir d’une image
mammographique justifie l’intérêt que nous avons porté pour les microcalcifications. Une
étude détaillée des caractéristiques de ces lésions est aussi abordée dans ce chapitre. Elle
a permis de mettre en lumière les difficultés ainsi que les intérêts de proposer un système
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de détection fiable afin d’apporter une aide aux radiologues lors de l’interprétation. Dans
sa deuxième partie, ce chapitre aborde les différentes bases d’images qui existent dans
la littérature afin de valider notre choix. Il décrit également la démarche que nous avons
suivie pour concevoir la vérité-terrain utilisée pour la validation de notre système.

Le deuxième chapitre présente un état de l’art sur les méthodes mises en œuvre pour
traiter la problématique de détection des microcalcifications à partir des images mammo-
graphiques. Cela nous permet d’évoquer les avantages et les inconvénients de chacune de
ces méthodes et de mettre l’accent sur l’importance d’une étape de prétraitement pour
améliorer la qualité de ces images. A partir des constatations établies suite aux études
effectuées, nous arrivons à constater que les difficultés rencontrées sont causés par la di-
versité des caractéristiques des microcalcifications ainsi que l’absence des connaissances
sémantiques par la démarche de détection suivie. Ceci nous conduit à présenter l’idée
générale de notre contribution principale de ce travail qui consiste en une combinaison
collaborative des résultats de plusieurs méthodes de détection afin de converger vers une
décision collaborative optimale.

Le troisième chapitre décrit la première contribution de la thèse. Elle consiste à pro-
poser une nouvelle méthode de détection basée sur la morphologie mathématique et les
indices de similarité structurelle qui vise à traiter le problème de faible contraste des
microcalcifications. Les résultats évalués ont prouvé sa capacité à gérer la diversité des
microcalcifications en termes de contrastes et formes. Une étude comparative avec d’autres
méthodes proposées dans l’état de l’art a également prouvé le gain offert en termes de ré-
duction du nombre des faux négatifs ainsi que l’amélioration de la précision des contours.
En revanche, la fiabilité de cette méthode n’empêche pas certaines difficultés liées à la
forte similarité des microcalcifications à leurs tissus de superposition avec une grande
conformité aux éléments structurants.

Le quatrième chapitre s’intéresse à la présentation de la deuxième contribution menée
dans ce travail de recherche. Après avoir étudié l’intérêt d’une analyse locale à partir
d’un point de départ, pour la détection des microcalcifications, nous mettons l’accent
sur l’importance de l’intégration de connaissances a priori pour une meilleure segmenta-
tion. Nous proposons, par la suite, une méthode qui intègre des critères géométriques et
d’autres relatifs au gradient afin de faire converger un point de départ vers les meilleurs
contours. L’évaluation de cette contribution est menée selon une méthodologie similaire
à celle de la première contribution. La pertinence en termes de segmentation offerte par
cette contribution se trouve accompagnée par des fausses détections liées à la diversité
des types de tissus de superposition des microcalcifications.
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Dans le cinquième chapitre, les conclusions tirées des chapitres précédents nous amènent
à conclure de l’absence d’une méthode capable, à elle seule, de gérer la diversité des micro-
calcifications sur les images mammographiques. Cela implique la génération des fausses
détections dans les décisions fournies. La contribution mise en œuvre dans ce chapitre
repose sur cette base. Il s’agit d’une combinaison collaborative de différentes méthodes de
détection dans l’idée de tirer partie de leurs avantages et de converger vers une décision
commune plus pertinente que celle fournie par une méthode individuelle. La dernière par-
tie de ce chapitre est consacrée à l’évaluation et la comparaison de l’approche proposée.
Les expérimentations prouvent la pertinence de cette approche en termes de qualité des
résultats et améliorations apportées par rapport à certaines méthodes de détection dont
les deux contributions précédentes font partie.

Ce manuscrit est clôturé par une conclusion générale qui résume l’ensemble des contri-
butions et propose certaines perspectives d’amélioration.
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Chapitre 1. Contexte médical

1.1 Introduction

L’imagerie médicale regroupe des moyens d’acquisition d’images du corps humain en
se basant sur plusieurs domaines physiques auxquels sont associés des techniques d’ima-
gerie. Depuis leur apparition, ces techniques ont conduit à un progrès de la médecine en
permettant d’observer l’intérieur du corps humain et donc d’améliorer le diagnostic et le
suivi thérapeutique.

L’imagerie mammographique, à laquelle s’intéresse notre travail, est la modalité médi-
cale de référence utilisée pour l’analyse et le diagnostic du cancer du sein. L’interprétation
des images mammographiques retenues est la tâche des experts en radiologie. Ces der-
niers ont recours à leur expertise de domaine et à leur savoir médical pour reconnaitre et
localiser les anomalies puis envisager l’ensemble des actes thérapeutiques à suivre.

Au regard de l’augmentation de la fréquence d’apparition du cancer du sein ces der-
nières décennies et donc du nombre de mammographies réalisées, les travaux de recherches
ont mené au développement de systèmes d’aide à la décision (CAD). L’objectif de ces sys-
tèmes est d’apporter un deuxième avis aux radiologues afin d’améliorer la précision de
leur diagnostic, sans toutefois les remplacer. Néanmoins, la pertinence de ce deuxième
avis est fortement dépendante de la qualité des images acquises et de la maîtrise de la
démarche d’interprétation suivie par le radiologue lors du diagnostic.

Dans ce chapitre, nous décrivons le cadre général de notre travail, à savoir le cancer
du sein et son diagnostic à partir des images mammographiques. Nous commençons par
une brève description de l’anatomie du sein chez la femme et du lexique utilisé dans
le contexte du cancer du sein. A cette description s’ajoute la présentation des différentes
lésions détectables à partir des images mammographiques. Dans une deuxième partie, nous
nous focalisons sur la description d’un type particulier de lésions, autour duquel tourne
notre sujet de thèse : les microcalcifications. Nous étudions ainsi, les caractéristiques
anatomiques et histologiques de ces dernières dans l’objectif de maitriser leur structures
et de mettre en lumière les intérêts ainsi les difficultés de leur détection et donc les
problématiques liées à la conception d’un système de détection fiable. Nous clôturons ce
chapitre par une présentation de la base de mammographies numériques considérée pour
notre partie expérimentale.

1.2 Étude anatomique

1.2.1 Anatomie du sein

Le sein est un organe globuleux qui occupe la partie antéro-supérieure du thorax. Il
est situé par dessus du muscle pectoral qui garantit son maintien [5]. Il est principalement
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constitué d’une glande mammaire, de tissu conjonctif (de soutien) et de tissu adipeux
(graisseux), le tout est recouvert par la peau (Figure 1.1). La glande mammaire est
divisée en 15 à 20 lobes (Figure 1.2), composée chacune de 20 à 40 lobules. Les lobules
constituent le centre de production du lait, et sont liés à des canaux centraux (canaux
galactophores) dont le rôle est d’acheminer le lait produit vers le mamelon.

Figure 1.1 – Structure anatomique du sein

Figure 1.2 – Une lobe d’une glande mammaire

1.2.2 Cancer du sein

Le cancer du sein est une pathologie très fréquente à travers le monde qui cause le
plus grand nombre de décès chez les femmes [6]. Les statistiques indiquent que le taux
d’incidence a augmenté au cours des trois dernières décennies. Par contre, le diagnostic
précoce et le progrès des traitements appliqués ont permis de réduire le taux de mortalité
au cours de la même période [7]. Le taux de survie estimé est aussi amélioré. Il est de
cinq ans après le diagnostic et il varie entre 80% et 90%, selon l’âge et le type de cancer [8].

Anatomiquement parlant, le cancer du sein est le résultat d’une multiplication anor-
male de cellules dans le sein qui engendre la formation de masses appelées lésions. Le plus
souvent, les cellules concernées par cette multiplication excessive sont celles situées au
niveau des canaux galactophores ou des lobules (Figure 1.3a). On parle alors, de cancer
canalaire ou cancer lobulaire.
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(a) (b)

Figure 1.3 – Les types du cancer du sein en fonction (a) de l’emplacement d’apparition et (b)
du niveau de propagation

Le stade d’évolution est, en outre, un autre facteur pour la distinction du cancer du
sein. On parle de cancer in situ si les cellules cancéreuses sont encore dans leur emplace-
ment d’origine. On parle, par ailleurs, de cancer infiltrant/invasif si les cellules cancéreuses
sont propagées vers les tissus voisins ou dans le reste du corps (Figure 1.3b). Une telle
propagation peut prendre des mois voir même des années [9].

1.3 Imagerie médicale

L’imagerie médicale est le domaine qui a le plus contribué au progrès médical depuis
une vingtaine d’années, en s’imposant comme un pivot de développement futur de la
médecine. Elle repose sur un ensemble de modalités qui permettent de "voir" l’intérieur
du corps humain, la structure ou la fonction des organes de manière non-invasive.

1.3.1 Mammographie

Les modalités d’imagerie médicale exploitent des principes initialement réservés pour
des domaines et concepts purement physiques tels que les rayons X, les ultrasons, la
résonance magnétique nucléaire, etc. La mammographie, modalité à laquelle nous nous
intéressons dans le cadre de ce travail, est un examen radiologique qui consiste à radio-
graphier le sein pour visualiser et étudier la glande mammaire. Elle permet de faire un
diagnostic précoce ou un examen de dépistage du cancer du sein. Cet examen s’effectue
avec un appareil à rayons X, le mammographe, dédié uniquement à cet usage. Il génère
des images numériques de hautes résolutions dites images mammographiques avec diffé-
rents types d’incidences selon l’angle d’acquisition. On distingue deux types d’incidences :
des incidences de base et des incidences complémentaires (Figure. 1.4). Les incidences de
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base sont : l’incidence de face, dite incidence Carnio-Caudal (CC) et l’incidence oblique
externe, dite Médio Latérale Oblique (MLO). Ces deux incidences sont les plus utilisées
pour un examen de dépistage ou de diagnostic du cancer du sein (Figure 1.5).

Figure 1.4 – Les incidences standard les plus courantes pour un examen mammographique :
Incidence CC et MLO (en bleu). Les incidences standard complémentaires : Médio Latérale à
90◦ (ML), Inféro Médial à Supéro Latéral oblique (ISO), de dessous (FB), Latéro Médial Oblique
(LMO), Latéro Médial à 90◦ (LM) et Supéro Inférieur Oblique (ISO).

(a) (b)

Figure 1.5 – Les deux incidences de base pour un examen mammographique : (a) Incidence
MLO et (b) incidence CC

1.3.2 Interprétation des mammographies

1.3.2.1 Anomalies et risque de cancer

Une fois l’examen de mammographie réalisé, un expert du domaine (radiologue) exa-
mine les mammographies numériques générées et passe à la recherche de présence de
changements et/ou d’anomalies. Suite au résultat de son analyse, le radiologue décide et
prescrit les actes à suivre. Dans l’idée d’utiliser un lexique de description standard et de
faciliter les lectures multiples, plusieurs classifications ont étés élaborées. Les deux classi-
fications les plus répandues et les plus utilisées sont celles de Breast Imaging Reporting
and Data System (BI-RADS) [10] et de Le Gal [11]. La classification de Le Gal a été in-
troduite en 1984. Toutefois, cette classification est simple et ne concerne qu’un seul type
d’anomalies qui sont les microcalcifications. Elle s’est avérée donc insuffisante pour assu-
rer un lexique de diagnostic standard en cas d’apparition d’autres signes pathologiques.
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La classification de BI-RADS a été conçue par l’American College of Radiology (ACR) en
2003. Elle présente l’avantage d’établir une décision commune en fonction de n’importe
quel signe pathologique retrouvé. Elle distingue six différentes catégories et associe à cha-
cune un ensemble de recommandations avec un risque de malignité. Le tableau 1.1 donne
un aperçu sur l’ensemble des catégories distinguées avec la conduite à tenir.

Tableau 1.1 – Interprétations et recommandations associées aux catégories distinguées par
BI-RADS

Catégorie Interprétation Recommandation Risque

BI-RADS 0 Évaluation incomplète Examens complémentaires

BI-RADS I Mammographie normale Dépistage régulier 0%

BI-RADS II Région(s) normale(s) Dépistage régulier 0%

BI-RADS III Région(s) probablement bénigne(s) Suivi sur 6 mois <2%

BI-RADS IV Région(s) probablement maligne(s) Biopsie >2 et <95%

BI-RADS V Région(s) maligne(s) Biopsie >95%

1.3.2.2 Densité mammaire et risque de cancer

Un certain nombre de systèmes d’évaluation de risques ont été développés pour estimer
la probabilité que les femmes développent un cancer du sein. Les études menées sur ce
thème, ont montré que la densité mammaire peut être un indicateur important pour la
présence et le développement du cancer du sein [12–16]. Elles ont aussi montré que la
précision des approches d’interprétation des mammographies numériques est fortement
influencée par le degré et la répartition spatiale de la région dense sur ces images [17].
La densité mammaire est définie en tant que l’entité radiologique appréciant la quantité
des structures mammaires denses (radio-opaques) caractérisant le tissu fibroglandulaire
par rapport aux structures adipeuses (radio-transparentes) caractérisant le tissu graisseux.
Les systèmes développés produisent quatre différentes classifications [18,19] : Wolfe (1976)
[20,21], Tabàr (1982) [22,23], Boyd (1995) [24,25], et BI-RADS (1993) [26,27]. Bien que ces
classifications partent de différents principes de raisonnement pour caractériser la densité
mammaire, plusieurs travaux ont pu déterminer une corrélation fiable entre elles [18]. La
classification la plus utilisée par les radiologues est celle de BI-RADS. Elle exprime la
densité par des notes qualitative ainsi que quantitative, ce qui permet une répartition des
seins en quatre types (Figure 1.6) :

• Graisseux homogène (ACR1) : Le sein est clair et entièrement graisseux. Le pour-
centage du tissu fibroglandulaire est inférieur à 25%. Avec ce type de seins, l’inter-
prétation des mammographies numériques générées est facile ;
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• Graisseux hétérogène (ACR2) : Le sein est clair avec des opacités dispersées. Le
pourcentage de tissu fibroglandulaire varie entre 25% et 50% ;

• Dense hétérogène (ACR3) : Le sein est dense et hétérogène. La partie fibroglandu-
laire qu’il présente occupe entre 50% et 75% de la glande mammaire. La présence
de ce pourcentage de densité rend difficile l’interprétation des mammographies nu-
mériques, vu sa capacité de masquer des masses de petites tailles ;

• Dense homogène (ACR4) : Le sein extrêmement dense et homogène. Il présente
un pourcentage de tissu fibroglandulaire supérieur à 75%. Ce taux est capable de
non seulement augmenter la complexité d’interprétation mais aussi de diminuer la
sensibilité de la mammographie numérique générée.

Figure 1.6 – Types de densités selon BI-RADS : (a) ACR1, (b) ACR2, (c) ACR3 et (d) ACR4

1.3.3 Les anomalies détectables à partir d’une mammographie
numérique

L’utilité majeure de la mammographie se trouve dans sa capacité à permettre la dé-
tection d’anomalies pouvant être des signes avant-coureur du cancer, bien avant que des
premiers symptômes se manifestent ou que les femmes soient en mesure de les palper. Les
signes d’anomalies détectables par un radiologue à partir d’une image mammographique
sont classés, selon la classification de BI-RADS [10] en quatre différentes catégories :

• L’asymétrie mammaire : Elle est définie comme une asymétrie de répartition des
densités et des structures anatomiques dans une paire d’images mammographiques.
Elle apparaît entre les densités observées sur les vues, droite et gauche, aussi bien
en incidence MLO qu’en incidence CC et est généralement liée à l’existence d’une
lésion cancéreuse (Figure 1.7) ;
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(a) Incidences MLO (b) Incidences CC

Figure 1.7 – Exemple d’une asymétrie marquée sur les incidences MLO (a) et CC (b)

• Les distorsions architecturales : Elles sont définies comme une déformation de l’ar-
chitecture normale du tissu mammaire. Une distorsion architecturale inclut généra-
lement des spéculations (Figure 1.8) rayonnant d’un point focal, et la rétraction ou
la distorsion du bord du sein si elle se situe à une position suffisamment proche ;

Figure 1.8 – Exemple d’une distorsion architecturale sur une image mammographique avec un
zoom avant

• Calcifications : Elles sont définies comme des dépôts de calcium de petite dimension
(Figure 1.9). Elles sont distinguées en microcalcifications ou macrocalcifications en
fonction de leur nombre, taille ainsi que la densité d’apparition par rapport au tissus
de superposition [28]. Une calcification mammaire, pour les radiologues, est un signe
radiologique très important qui doit être soigneusement traité puisqu’il prédit un
future risque [29] ;

(a) (b)

Figure 1.9 – Exemple de macrocalcifications (a) et microcalcifications (b) sur une image mam-
mographique
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• Les masses : Elles sont définies comme des lésions occupant un espace sur le sein
(Figure 1.10). Une masse apparait sur les deux incidences (MLO et CC). Sa visibilité
diffère en fonction du type du tissu de superposition [30]. Sa caractérisation est
basée sur certains critères tels que la forme (ronde, ovale, lobulaire et irrégulière),
la densité ainsi que le type de contour (circonscrit, effacé, micro-lobulé, mal défini
et spiculé) [31].

Figure 1.10 – Exemple d’une masse sur une image mammographique

Dans ce travail de recherche, l’interprétation des images mammographiques se focalise
sur la détection d’un signe pathologique particulier : les calcifications mammaires. Ce
signe précoce doit être soigneusement étudié pour prévoir la possibilité de production
du cancer du sein et décider des actes à suivre [32]. Une détection fiable nécessite une
analyse approfondie des propriétés histologiques et anatomiques des calcifications. Celle-ci
sera l’objectif des sections suivantes.

1.4 Calcifications mammaires

1.4.1 Définition selon le lexique médical

Pour les experts en radiologie, les calcifications sont des « entités amorphes, radio-
paques (denses) et cellulaires produites par un dépôt de calcium dans les canaux galacto-
phores ». Elles sont généralement associées à des modifications dans le tissu mammaire et
n’ont aucun lien avec la quantité de calcium absorbée par l’alimentation. En fonction de
la taille et la visibilité sur les images mammographiques, les radiologues distinguent les
calcifications mammaires en macrocalcifications et microcalcifications. Les macrocalcifi-
cations sont de nature généralement bénigne. Par contre, les microcalcifications peuvent
être un signe avant-coureur du cancer du sein. Le tableau 1.2 présente une comparaison
des descriptions pour ces deux types de calcifications.

15



Chapitre 1. Contexte médical

Tableau 1.2 – Comparaison des caractéristiques des micro et macro-calcifications

Macrocalcifications Microcalcifications

Taille Supérieure à 1mm Inférieure à 1mm (généralement entre
0.1 et 0.5mm)

Fréquence Fréquentes chez les femmes âgées de
plus que 50 ans

Malignité Malignes dans des cas très particuliers Malignes dans 30 à 50% des cas

Apparition Apparaissent sous plusieurs formes et
distributions

Visibilité Clairement visibles où elles présentent
un contraste très élevé, un contour net
et bien défini

Parfois indistinguables par rapport au
tissu voisin où elles présentent un
contraste faible et un contour flou

La présence des calcifications mammaires n’est généralement accompagnée d’aucun
symptôme et n’est révélée que par une mammographie. La surveillance et le traitement
thérapeutique à suivre en cas de présence, s’il est requis, est question du diagnostic effec-
tué. En effet, pour les radiologues, les calcifications mammaires peuvent toutefois être un
signe avant-coureur de cancer du sein. En revanche, elles peuvent, dans quelques configu-
rations, être associées à un processus néoplasique qui n’est pas nécessairement cancéreux.

1.4.2 Diagnostic des calcifications mammaires

Le diagnostic d’un ensemble de calcifications mammaires nécessite une étude histolo-
gique et une étude de caractéristiques. L’étude histologique concerne les emplacements
d’apparition ainsi que les phénomènes de production. Tandis que l’étude de caractéris-
tiques concerne les propriétés d’apparition.

1.4.2.1 Phénomènes de production

La production des calcifications mammaires peut être due soit à :

• Des accumulations et stagnations des sécrétions mammaires entre les lobules et les
canaux galactophores. On peut avoir à ce niveau une compression ou une modi-
fication de la structure des canaux galactophores ou encore une déformation de
l’Unité Terminale Ducto-Lobulaire (UDTL). L’UDTL est constituée de l’ensemble
de lobules avec leur canaux galactophores terminaux inter et intra lobulaire (Figure
1.11) ;

• Dépôts calcaires dans des zones de nécrose qui produit une perte d’une zone cutanée
plus ou moins étendue.
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Figure 1.11 – Schéma anatomique de l’UDTL

1.4.2.2 Emplacements de production

Les calcifications mammaires peuvent apparaitre à plusieurs niveaux dans la glande
mammaire :

• Au niveau du tissu de soutien (tissu conjonctif) : Elles sont dues à des altérations
qui peuvent accompagner les affectations tumorales de l’arbre galactophorique ;

• Au contact avec les tissus constituants les canaux galactophores (épithélium ga-
lactophorique) : Elles sont dues à des proliférations des cellules qui génèrent des
déséquilibres métaboliques responsables des nécroses cellulaires ;

• Au niveau des canaux galactophores : Elles sont dues à des sécrétions mammaires.

En termes d’emplacement d’apparition, les calcifications mammaires peuvent être clas-
sifiées en cinq différentes classes (Tableau 1.3).

Tableau 1.3 – Calcifications mammaires en fonction des emplacements d’apparition

Types Vasculaire Glandes
sébacées Canalaire Lobulaire Strome

Exemple

Endroit
d’apparition

Vaisseaux san-
guins

Tissus
sous-cutanés

Canaux galac-
tophores Lobules Tissu conjonc-

tif

Notre intérêt dans ce travail de recherche, est accordé à la détection des microcalcifi-
cations vu le risque de malignité qu’elles présentent par rapport aux macrocalcifications.
En effet, les macrocalcifications sont souvent bénignes et ne demandent que très rarement
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de suivi ou de traitement. En outre, leur détection est une tâche très facile du fait qu’elles
sont clairement visibles sur les images mammographiques. Par contre, les microcalcifica-
tions s’avèrent compliquées à repérer dans le tissu mammaire du fait de leur taille très
faible avec la sensibilité des emplacements d’apparition. La section suivante détaille les
caractéristiques d’apparition des microcalcifications, sur une image mammographique, et
sur la base desquelles les experts associent des degrés de suspicion.

1.5 Microcalcifications : Caractéristiques d’apparition

Une microcalcifcation (MC) est un dépôt de calcium composé de plusieurs substances
radio-opaques qui se traduisent par des petits points clairs de formes variantes [3]. Elles
apparaissent souvent rassemblées en groupes dits de foyers et éparpillées sur un espace
plus ou moins grand dans une image mammographique. La taille très petite et les densités
locales élevées sont les éléments de base qui distinguent les microcalcifications (notées
MCs) des autres types de lésions. Par contre, elles peuvent être facilement confondues avec
des pixels bruits ou des pixels des tissus localement voisins. Une caractérisation fiable de
ces lésions permet de décider leur degré de suspicion mais doit inclure la morphologie, la
distribution et si possible le nombre, l’évolutivité et la taille de la zone considérée [33–35].

1.5.1 Nombre et regroupement

Le nombre et la densité des MCs présentes sur une image mammographique sont
des facteurs importants dans le diagnostic effectué. En effet, plus le nombre de MCs est
important, plus le risque d’avoir un cancer du sein est important. Elles sont marquées
nombreuses si leur nombre dépasse la valeur 10 (selon la classification de Le Gal [11]).
Sauf que, selon les experts, il n’existe pas un seuil au-dessous duquel le risque du cancer
est égal à zéro.

(a) (b)

Figure 1.12 – Exemples de microcalcifications malignes (a) et bénignes (b)
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1.5.2 Distribution

La distribution des MCs (Figure 1.13) décrit leur répartition géométrique sur une
image mammographique. Le processus pathologique à l’origine de leur production va
conditionner cette répartition qui constitue un élément indispensable dans l’association
d’un degré de malignité. A titre d’exemple, un foyer de MCs est dit malin s’il regroupe un
grand nombre de MCs qui sont situées étroitement les unes des autres. Tandis qu’un foyer
bénin englobe un petit nombre de MCs éparpillées [3]. Ainsi, une analyse robuste des MCs
doit prendre en considération la forme en plus du nombre et des distances géométriques
entre les différentes calcifications.

Figure 1.13 – Distributions possibles des MCs

1.5.3 Morphologie

La morphologie des MCs concerne leurs formes d’apparition possibles sur une image
mammographique et est généralement liée à l’emplacement de formation et d’accumula-
tion. La figure 1.14 résume les différents types de MCs, distinguées par la classification
BI-RADS et issues de l’analyse de leurs morphologies.

Cutanés Vasculaires Grossières En bâtonnets Rondes A centre clair En coquilles
d’œuf

Type calcique Fils de suture Dystro-
phiques

Amorphes Grossières
hétérogènes

Polymorphes Fines linéaires

Figure 1.14 – Les différents types de morphologies distingués par la classification de BI-RADS

Le tableau 1.4 détaille les propriétés anatomiques des différents types de MCs précé-
demment présentés et donne des exemples pour chacun.
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hapitre

1.
C

ontexte
m

édical

Description anatomique et mammographique Exemples

C
ut

an
ée

s • Calcifications avec des formes rondes ou annulaires,

• Des incidences tangentielles à la peau sont généralement demandées pour une meilleure
visualisation de son origine cutané.

Va
sc

ul
ai

re
s • Calcifications en rails ou linéaires,

• Constituent une observation normale après la ménopause,

• Sont associées aux structures tubulaires,

• Apparaissent comme des lignes hyperdenses.

G
ro

ss
iè

re
s

• Sont aussi appelées : ’Popcorn-like’,

• Sont considérées comme des calcifications bénignes dues à un phénomène de fibroadénome,

• Apparaissent avec des intensités assez élevées et de grande taille (supérieure à 2/3mm).
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1.5.
M

icrocalcifications
:

C
aractéristiques

d’apparition

En
bâ

to
nn

et
s

• Sont aussi appelées des ’calcifications sécrétoires’,

• Sont associées à une ectasie canalaire sécrétante,

• Sont produites dans les canaux galactophores en direction vers le mamelon,

• Apparaissent souvent alignées et occasionnellement branchées, généralement pleines, mais
peuvent parfois être à centre clair,

• Diamètre supérieur à 1mm.

Ro
nd

es

• Reflètent des dépôts calciques dans les acini lobulaires (lobes),

• Présentent des formes rondes ou ovales avec des contours bien définis et sont souvent re-
groupées en ’foyers’,

• Présentent des tailles variables (elles sont dites ponctiformes si la taille est < 0.5mm).

A
ce

nt
re

cl
ai

r • Correspondent à des calcifications de cytostéatonécrose, ou des débris calciques canalaires,

• Sont généralement rondes ou ovales,

• Ont une paroi plus épaisse que celle des calcifications en coquille d’oeuf,

• Présentent des tailles variables (du mm vers cm).
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En
co

qu
ill

e
d’

oe
uf

• Dites aussi ’pariétales’,

• Correspondent à des calcifications de cytostéatonécrose et des calcifications des parois des
kystes,

• Sont très fines ayant l’apparence d’un dépôt calcique sur une surface d’une sphère.

A
ty

pe
de

la
it

ca
lc

iq
ue

• Correspondent à des sédimentations déclives des sécrétions dans des formes kystiques,

• Apparaissent différemment sur les incidences mammaires :

• Dépôts amorphes avec des limites floues sur les incidences de face,

• Nettes semi-lunaires en croissant, curvilignes à concavité supérieure ou linéaires dessi-
nant une partie déclive des kystes sur les incidences de profil.

Fi
ls

de
su

tu
re

• Correspondent à des dépôts calciques sur du matériel de suture,

• Elles sont fréquentes dans le sein irradié,

• Présentent des formes linéaires suivant le trajet des fils de sutures.
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1.5.
M

icrocalcifications
:

C
aractéristiques

d’apparition

D
is

tro
ph

iq
ue

s

• Apparaissent dans des zones irradiées ou après un traumatisme mammaire,

• Apparaissent sous plusieurs formes (irrégulières, grossières) avec des tailles variantes (supé-
rieure à 5mm),

• Des calcifications à centre clair ou en coquille d’oeuf sont fréquemment associées.

Am
or

ph
es • Dites aussi : ’indistinctes ou poussiéreuses’,

• Calcifications très fines,

• Peuvent être éparses, groupées en foyer ou ayant une distribution linéaire ou segmentaire.

G
ro

ss
iè

re
s

hé
té

ro
gè

ne
s

• Sont irrégulières et variables en taille et en forme (taille > 0.5mm),

• Se distinguent des calcifications dystrophiques par leur taille plus petite,

• Apparaissent :

• Sous forme de regroupements bilatéraux multiples,

• Avec une distribution segmentaire ou linéaire,

• En foyers.
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Po
ly

m
or

ph
es

• Présentent des contours bien distincts,

• Plus visibles que les calcifications amorphes,

• Présentent des tailles (<0.5mm) et des formes variables.

Fi
ne

s
lin

éa
ire

s • Dites aussi : ’fines linéaires ramifiées’,

• Correspondent à des calcifications de type canalaire,

• Se présentent sous formes très fines ou curvilignes irrégulières et parfois discontinues,

• Peuvent présentées une distribution segmentaire,

• Présentent une taille <0.5mm.

Tableau 1.4 – Projection des différentes descriptions morphologiques des MCs sur une image mammographique
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1.6. Bases de mammographies numériques

1.6 Bases de mammographies numériques

1.6.1 Exigences de création

Dans l’objectif d’étudier la fiabilité de leurs systèmes d’aide à la décision, les chercheurs
utilisent des bases d’images dites bases d’évaluation. Une base d’évaluation, afin de pou-
voir être utilisée dans la validation de tels systèmes, doit répondre à certaines exigences
relatives à sa création, dont quelques-unes sont communes et d’autres sont spécifiques au
contexte d’application. Dans le contexte de détection et du diagnostic du cancer du sein,
les bases utilisées sont souvent des bases de mammographies numériques et qui doivent
garantir :

• une exhaustivité des cas qu’elles présentent ;

• un respect des standards de représentation des données médicales ;

• une disponibilité des vérités terrain associées.

1.6.1.1 Exhaustivité des cas

L’exhaustivité des cas exige que les mammographies numériques dans la base pré-
sentent tous les cas possibles à savoir des cas normaux et d’autres pathologiques. Les cas
pathologiques doivent à leur tour être capables de décrire l’ensemble de toutes les anoma-
lies possibles quelque soit le type de densité mammaire. En outres, les incidences de base
pour un examen de mammographie (MLO et CC) sont aussi demandées pour chaque cas.

1.6.1.2 Représentation des données

Une base de mammographies est un ensemble d’images numériques avec un fichier
descriptif associé. La représentation des données concerne les informations communiquées,
dans ce fichier associé, et qui peuvent s’avérer utiles pour l’amélioration des images et/ou
du diagnostic. Elles concernent essentiellement les paramètres d’acquisition et les autres
informations relatives aux propriétés de densité mammaire. Les images sont, généralement,
sauvegardées au format DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) et
elles représentent le résultat de la projection de l’organe mammaire tridimensionnel sur
un espace bi-dimensionnel.

1.6.1.3 Vérité terrain

La vérité terrain est l’élément indispensable pour n’importe quelle base. C’est une
information fournie par les radiologues experts. Elle peut être différente d’une base à
une autre et d’un système à un autre. Dans le contexte des mammographies numériques,
elle peut passer d’une simple localisation d’une lésion, par désignation de son centre de
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gravité, à une délinéation exacte. L’objectif de base du système conçu exige le type de
vérité terrain requis.

1.6.2 Bases de mammographies

Un nombre important de bases de mammographies numériques sont exploitées par
les chercheurs afin de concevoir leurs systèmes d’aide à la décision. Les bases les plus
répandues et les plus utilisées ces dernières années sont : la base Mini-MIAS [36], la base
DDSM [37] et la base INBreast [38].

1.6.2.1 Mammographic Image Analysis Society Digital Mammogram Data-
base

Mini-MIAS [36] est la base publique de mammographies numériques la plus ancienne.
Elle a été fournie en 1994 par la société savante anglaise MIAS (Mammographic Image
Analysis Society). Elle comporte en total 322 images obtenues en incidence MLO pour 161
cas dont certaines sont pathologiques et d’autres normaux. Les pathologies représentées
dans cette base décrivent également l’ensemble de toutes les lésions possibles. Malgré son
ancienneté, cette base continue d’être utilisée dans la littérature jusqu’à présent.

Les défauts majeurs de la base Mini-MIAS résident dans la faible résolution de ses
images et l’absence de vérités terrains. En effet, la résolution des images est de 50µm
et ne convient pas à la détection des MCs [38]. D’autre part, les annotations des lésions
présentes sont faites pour les masses uniquement et elles n’indiquent que les centres et les
rayons des régions d’intérêts au sein desquelles elles se situent.

1.6.2.2 Digital Database for Screening Mammography

Digital Database for Screening Mammography (DDSM) [37] est la plus grande base
de mammographies numériques publique. Elle comporte en total 2620 cas soient 10480
images en incidences MLO et CC. Elle a été élaborée aux Etats-Unis (USA) en 1999.

Contrairement à la base Mini-MIAS, la résolution des images dans cette base varie
entre 42.5µm et 200µm qui permet la détection des MCs. En revanche, les annotations
qu’elle présente, constituent des délinéations manuelles un peu grossières des lésions de
type masse mais pas des MCs.

1.6.2.3 INBreast Database

A notre connaissance, INBreast [38] est la base de mammographies numériques la plus
récente. Elle date de 2010 et comporte un total de 115 cas (410 images d’incidence MLO
et CC) dont 90 proviennent de femmes ayant les deux seins (4 images par cas) et 25 cas
de patientes mastectomisées (2 images par cas). Les images de cette base présentent des
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résolutions qui varient entre 50 et 70µm et sont acquises dans un centre du sein, situé
dans un hôpital universitaire en Portugal. Les divers types de lésions sont inclus dans
cette base ainsi que les différentes classes de densité. L’annotation par des contours précis
réalisés par des spécialistes est également fournie pour un seul type de lésions qui sont les
masses.

La figure 1.15 illustre une sélection des images des trois bases que nous venons de
présenter. Le tableau 1.5 résume les différentes caractéristiques qu’elles présentent.

(a) (b) (c)

Figure 1.15 – Exemples de mammographies numériques de la base : (a) Mini-MIAS, (b) DDSM
et (c) INBreast

Tableau 1.5 – Synthèse des caractéristiques des images dans les bases de mammographies
numériques

Information Mini-MIAS DDSM INBreast

Origine Royaume-Uni Etats-Unis Portugal

Année 1994 1999 2010

Nombre de cas 320 2620 115

Types des incidences MLO MLO et CC MLO et CC

Types d’images PGM LJPEG DICOM

Résolution 50µm 42.5-200µm 50-70µm

Résolution 8 bits/pixel 8 et 16 bits/pixel 14 bits/pixel

Types des lésions Tous Tous Tous

Vérité terrain Centre de gravité
(Masses)

Contours grossiers
(Masses)

Contours précis
(Masses)

Classification BI-RADS Non Oui Oui

Densité ACR ACR ACR

Accès Public Public Public

27



Chapitre 1. Contexte médical

1.6.3 Base de mammographies utilisée

Suite à la synthèse présentée ci-dessus, nous constatons que toutes les bases de mam-
mographies présentes et disponibles à ce jour ont comme point commun l’absence de
vérités terrain pour les lésions de type MCs. Seules des annotations, parfois grossières
et parfois précises, sont fournies pour les lésions de type masse avec les bases DDSM et
INBreast. En outre, ces deux dernières, présentent un nombre suffisant de cas avec des
MCs, en les comparant à ceux dans la base Mini-MIAS (25 cas uniquement). L’évaluation
d’un système est ainsi faisable à l’aide de ces deux bases à condition de concevoir des
vérités de terrain. En revanche, la qualité des images de la base DDSM est considérée
moyenne par rapport à celle de la base INBreast. En effet, ces images montrent plusieurs
types d’artefacts, dus à des problèmes techniques provoquant une dégradation de la qua-
lité (mauvaise apparition des tissus, présence d’artefacts, . . .).

Dans ce travail, les différentes évaluations ont étés menées sur les images de la base
INBreast. Cette base comporte 90 cas avec des lésions de types calcifications mammaires
(macro et micro-calcifications). A partir de ces dernières, nous avons effectué une sélection
de 50 images avec uniquement des MCs. Nous n’avons pas considéré les images avec des
macrocalcifications ni celles présentant un faible nombre de MCs (<5 MCs) claires avec des
contours nets. Les divers types de MCs possibles au sein du tissu mammaire apparaissent
dans cette sélection. Le tableau 1.6 présente une synthèse des critères sur la base et à
partir desquels nous avons classés les MCs présentes dans les images traitées. Bien que
le nombre des images utilisées pour l’évaluation soit petit, le nombre de MCs qu’elles
présentent est très important. En effet, le nombre de MCs par image varie entre 5 et 1261
MCs. Le nombre moyen est de l’ordre de 125 MC par image. Le nombre total de MCs,
sur l’ensemble de toutes les images considérées est de l’ordre de 6281 MCs.

Tableau 1.6 – Synthèse des caractéristiques des MCs dans la sélection des images utilisées
pour l’évaluation

Contraste Taille Tissue(s) de superposition

Très faible Très faible Tissu nodulaire

Moyen Variable Tissu linéaire

Variable Variable Tissu homogène dense

Élevé Variable Variable
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1.6.4 Génération de la vérité de terrain

Du fait que notre attention soit focalisée sur l’identification et la bonne délinéation
des MCs, une vérité terrain avec des contours précis est nécessaire. Avec l’absence d’une
segmentation manuelle précise dans toutes les bases existantes, nous nous sommes trou-
vés face à l’obligation d’en créer une. Pour concevoir cette vérité de terrain, nous avons
commencé par réaliser des segmentations manuelles sur chaque image pour dessiner les
contours exacts autour de chaque MC. Le résultat final est un masque binaire, par image,
qui regroupe l’ensemble de toutes les MCs y présentes. L’ensemble des 50 masques générés
est, dans un deuxième temps, analysé et validé par Dr. Isabelle KARGASTEL THOMAS,
experte radiologiste en imagerie mammographique au Centre Hospitalier Universitaire de
Brest (CHRU de Brest). La figure 1.16 suivante montre l’exemple d’un masque généré
à partir d’une image mammographique avec un zoom sur la région qui regroupe les MCs
(rectangle de contour rouge).

(a) (b)

Figure 1.16 – Exemple d’une image mammographique (a) et son masque de vérité de terrain
créé (b)

1.7 Conclusion

Ce premier chapitre a été consacré à la présentation du cadre d’étude de ce travail de
recherche, à savoir le cancer du sein et les lésions cancéreuses qu’il peut produire. Après
avoir présenté l’anatomie du sein, nous avons exposé les différentes lésions cancéreuses
détectables à partir des images mammographiques. Par la suite, nous avons étudié les
propriétés anatomiques et d’apparition des microcalcifications, lésions auxquelles nous
nous sommes intéressés dans ce travail de recherche. Cette étude avait pour but de mettre
en avant les problématiques relatives à la bonne détection et délinéation des microcalcifi-

29



Chapitre 1. Contexte médical

cations à partir des images mammographiques et qui sont dues essentiellement à la variété
des caractéristiques anatomiques et d’apparition de ces dernières. Nous avons clôturé ce
chapitre par une synthèse des différentes bases d’évaluation existantes. Nous avons égale-
ment présenté notre base conçue et expliqué le processus suivi pour l’obtention des vérités
de terrain.

La problématique de la bonne détection des microcalcifications sera détaillée dans le
chapitre suivant où nous allons présenter une étude approfondie des solutions proposées
dans la littérature pour la résoudre. Nous allons également discuter des avantages et des
inconvénients de ces méthodes pour enfin proposer et justifier le schéma de la démarche
proposée.
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2.1. Introduction

2.1 Introduction

L’image mammographique est l’outil indispensable pour le diagnostic du cancer du
sein en se basant sur une recherche de constituants anatomiques et d’anomalies. L’effi-
cacité de ce diagnostic est cruciale pour les radiologues et elle dépend de deux facteurs :
la précocité et la précision. En effet, plus le diagnostic est précoce, plus la probabilité de
survie est élevée [39]. En outre, plus la délimitation des anomalies est précise, plus la
probabilité de réussite des traitements est élevée [40].

Actuellement, les travaux de recherche se dirigent vers le développement de systèmes
d’aide au diagnostic. Ces systèmes interprètent l’image dans le but de distinguer les ré-
gions saines des régions présentant des anomalies potentielles et donc de faciliter le travail
fastidieux de l’expert. Pour aboutir à cet objectif, ces systèmes se basent sur des tech-
niques de traitement d’images ainsi que sur des connaissances de domaine afin de prendre
une décision.

Le travail de recherche mené dans le cadre de cette thèse et son application visent
à concevoir un système d’interprétation d’images mammographiques en simulant le rai-
sonnement d’un expert dans la recherche des MCs. Pour ce faire, nous commençons ce
chapitre par l’explication de l’intérêt ainsi que des problématiques relatives à l’interpré-
tation d’images mammographiques dans l’objectif de détecter les MCs. Nous poursuivons
par la présentation des techniques et approches proposées dans la littérature pour la ré-
solution de cette problématique avant de discuter de leurs avantages et inconvénients.
Nous passons aussi en revues les techniques de prétraitement utilisées. Suite à cette ana-
lyse, nous présentons dans la dernière partie de ce chapitre l’idée générale de l’approche
proposée.

2.2 Problématique de détection des MCs

2.2.1 Intérêts de détection

A travers les éléments discutés dans le chapitre précédent, nous nous rendons compte
de l’importance des systèmes d’aides à la décision en tant que piste pour l’amélioration de
l’efficacité du diagnostic. En revanche, la plupart des travaux menés dans cet axe se sont
intéressés à la recherche et l’interprétation des lésions de type masse [30,41] ou distorsion
architecturale [35, 42]. Ils ont accordé très peu d’intérêt à la recherche des MCs malgré
leur utilité sur le plan du diagnostic du cancer du sein. En particulier, 55% des maladies
mammaires avec lésions tumorales s’accompagnent par la présence de MCs apparaissant
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sous la forme de petites ’tâches’ minuscules, regroupées en foyers. Les recherches effec-
tuées ont, aussi, démontré qu’environ 50% de cancers non-palpables et 93% du carcinome
canalaire in situ sont diagnostiqués par l’apparition des MCs sur une mammographie [43].

2.2.2 Enjeux de détection

Les MCs figurent parmi les principaux signes indirects précoces du cancer du sein
visibles à la mammographie. Le diagnostic et la détection de ces lésions constituent non
seulement un besoin, mais également un défi pour les radiologues [44]. En effet, ces tâches
de très petite dimension peuvent être localisées ou largement diffusées le long des canaux
mammaires, dispersées ou groupées dans tout le tissu mammaire. La variété anatomique
des tissus mammaires justifie la variété de caractéristiques d’apparition de ce type de
lésions généralement liées à l’emplacement de formation.

De plus, la densité mammaire est l’un des facteurs provoquant la sensibilité de l’exa-
men mammographique et donc de la mammographie numérique générée. En effet, un sein
avec un pourcentage élevé de tissu fibroglandulaire (ACR3 ou ACR4) augmente la com-
plexité d’interprétation de la mammographie et peut dissimuler la présence de MCs et/ou
masses de petite taille [45].

L’identification des MCs est donc une tâche difficile, non seulement en raison de la
grande variété de composition mammaire et de l’anatomie mammaire très texturée, mais
aussi en raison du faible contraste inhérent aux mammographies et de la taille très petite
de ces lésions, que l’on peut confondre avec des pixels bruits ou des pixels des tissus
voisins.

2.3 Détection des microcalcifications dans la littéra-
ture

L’identification de la présence des lésions cancéreuses est la tâche pour laquelle les
radiologues analysent et interprètent les mammographies numériques. La première solu-
tion adoptée, par les radiologues, pour la réduction des diagnostics erronés consiste à
multiplier le nombre de lecture d’une même mammographie. En revanche, les conclusions
d’études récentes, ont montré que cette première piste apparaît inefficace dans le contexte
du diagnostic du cancer du sein [46].

Avec l’apparition des CADs, non seulement, les erreurs de détection et de diagnos-
tic ont été efficacement réduites, mais aussi la charge de travail des radiologues avec
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l’augmentation du nombre des examens effectués [47]. L’étape qui cherche à identifier la
présence des lésions cancéreuses à partir d’une mammographie par ces systèmes s’appelle
détection. Elle regroupe l’ensemble de techniques de traitement d’images dont l’objectif
est de séparer le fond de l’image des objets d’intérêts qu’elle présente. Cette étape joue
un rôle central dans la fiabilité du système conçu dans le sens qu’elle permet de localiser
et segmenter l’ensemble des MCs et donc de faciliter leur interprétation et classification.

Cette problématique a fait l’objectif de plusieurs travaux de recherche qui se sont ba-
sés sur diverses méthodes de segmentation. La classification de ces méthodes peut être
réalisée selon deux critères : le type et le niveau de l’analyse.

En fonction du type d’analyse, les méthodes proposées sont regroupées en deux caté-
gories : les méthodes supervisées et les méthodes non-supervisées. La principale différence
réside dans le fait que l’analyse supervisée se fait sur la base d’algorithmes entrainés
sur un ensemble de données étiquetées et qui sont appelés des classifieurs. L’objectif de
ces derniers est d’apprendre une fonction qui reproduit le mieux de la relation entre les
entrées et les sorties à partir d’un échantillon de données et des résultats souhaités. En
revanche, les algorithmes d’analyse non supervisée tentent à extraire les structures cachées
des données non initialement étiquetées. Les méthodes non supervisées sont fondées sur
des concepts de segmentation standards, tels que la morphologie mathématique, contours
actifs, partitionnement, . . ., pour la détection des MCs. Chacun de ces concepts présente
un point fort en rapport avec des caractéristiques des MCs. Contrairement aux méthodes
non-supervisées, les méthodes supervisées traitent le problème de détection des MCs en
utilisant des techniques d’apprentissage automatique [43,48–54] et profond [55–63]. Elles
sont basées sur des classifieurs entrainés et un ensemble de descripteurs pour caractériser
les MCs [64].

Dans ce travail de recherche, nous allons nous intéresser aux méthodes de détection
non-supervisées que nous présenterons dans les sections suivantes un état d’art. Bien que
les méthodes supervisées constituent une grande avancée ces dernières années, celles-ci
nécessitent une grande quantité de données pour estimer le modèle robuste à utiliser.
D’autre part, face à la grande diversité en termes de formes et de tailles des MCs, un
nombre important de données annotées sera requis. Par conséquent, la qualité de la seg-
mentation des contours fournis par ces méthodes n’est pas garantie et ne permet, donc,
pas d’apporter une aide dans l’étude de la nature d’une MC. Bien évidemment, la locali-
sation seule est, de son coté, insuffisante pour un diagnostic fiable.

En fonction du niveau d’analyse, les méthodes existantes sont regroupées en deux
familles : les méthodes globales [8,60,65–68] et les méthodes locales [3,53,69]. Les méthodes
globales utilisent l’image mammographique entière comme une région de travail pour la
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recherche des MCs tandis que les méthodes locales se focalisent sur des régions d’intérêts
(ROI) extraites à partir de l’image. Quelque soit leur niveau d’analyse, les méthodes
existantes s’appuient sur des raisonnements spécifiques, qui explorent nécessairement une
ou plusieurs propriétés des MCs, afin de détecter les groupements de pixels adjacents les
constituants. Les points communs entre ces deux familles d’approches sont :

• L’exploitation des techniques de détection qui opèrent sur le plan de représentation
pixelique pour la détection des MCs ;

• Le suivi d’une recherche basée sur la caractérisation des MCs à partir des valeurs
numériques de l’image mammographique.

Dans ce cadre, on peut distinguer cinq types de techniques explorées dans la littérature
pour la détection des MCs :

• Des techniques de segmentation fréquentielle ;

• Des techniques de segmentation basées morphologie ;

• Des techniques de segmentation basée régions ;

• Des techniques de segmentation basée partitionnement ;

• Des techniques de segmentation basée filtrage.

Une présentation de leurs principes et quelques travaux associés, sont présentées dans
les sections suivantes.

2.3.1 Segmentation fréquentielle

La mammographie numérique est une image fortement texturée. La segmentation ba-
sée sur une analyse multi-échelle à base d’ondelettes a montré une grande efficacité dans
le contexte de détection des MCs [68]. Les travaux de recherche qui ont exploité la notion
d’ondelettes, l’ont intégré aussi bien dans l’étape de détection que dans une étape de pré
ou de post-détection. Citons à titre d’exemple les travaux de Mencattini et al. [70] et Rizzi
et al. [71] où les transformations d’ondelettes ont été utilisées pour réduire le bruit dans
les images avant de procéder à la segmentation. Dans le même ordre d’idées, Balakumaran
et al. [72] ont appliqué les ondelettes de dyadic avant d’utiliser l’algorithme Fuzzy Shell
Clustering (FSC) pour la segmentation des MCs. FSC est un algorithme de segmenta-
tion itératif introduit par N. Davé en 1990 [73]. Il permet d’identifier les objets avec des
structures nodulaires à partir d’une image. L’utilisation des ondelettes, dans ce travail,
avait l’objectif de déterminer les zones probablement suspectes ou les régions d’intérêts
qui peuvent présenter des MCs.

Avec un raisonnement différent, l’utilisation des ondelettes a constitué, dans certains
autres travaux, une étape intermédiaire dans le schéma de détection complet. A titre
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d’exemple, Malar et al. [74] ont appliqué les ondelettes de Haar afin d’extraire des carac-
téristiques de texture à utiliser dans des étapes de segmentation et classification suivantes.

Une autre piste consistait à faire intervenir les transformations d’ondelettes dans plu-
sieurs étapes du schéma de détection. Citons l’exemple de Hamad et al. [75] qui ont
proposé une méthode de détection des MCs à base de la transformation en ondelettes
discrètes (DWT). Cette technique s’effectue en trois principales étapes : le prétraitement,
l’extraction et le raffinement. La première étape rehausse les ROIs sélectionnées par des
experts. Par la suite, six niveaux différents de transformations en ondelettes (1D) sont
appliqués sur ces régions. A partir des résultats obtenus, le meilleur niveau de transfor-
mation est identifié (le dernier niveau à partir duquel les MCs disparaissent) et l’image
est reconstruite. Par la suite, les auteurs appliquent, à nouveau, une transformation en
ondelettes 2D avec le même niveau optimal retenu. Une fois la décomposition effectuée,
les coefficients désignant des pixels du fond sont remis à zero et l’image est reconstruite.
Cette nouvelle image présente une zone noir désignant le fond avec des petites zones
blanches désignant les MCs. Hamad et al. dans cette reconstruction se sont basés sur le
fait que les MCs sont les zones denses qui projettent des fréquences très élevées par rap-
port au reste de l’image. Cependant, sur les zones les plus denses du sein, les annotations
ainsi que les vaisseaux sanguins présentent eux mêmes des fréquences très élevées vues
qu’elles se caractérisent par des valeurs d’intensités très élevées (proches de celles des
MCs). Ces zones peuvent donc persister avec les MCs suite à l’application de la transfor-
mation en ondelettes et l’image résultat devient donc une image bruitée qui contient des
fausses MCs. Une étape de raffinement est ainsi appliquée et est basée sur des opérations
morphologiques.

En tant qu’étape principale pour la segmentation des MCs, les travaux décrits dans [76]
et [77] sont fondés sur les transformations en ondelettes discrètes (DWT). Avec un raison-
nement similaire, Lakshmanan et al. dans [78] et [79], Vigneshwaran et al. dans [80] ainsi
que Guo et al. dans [81] ont utilisé les ContourLet (CT) pour la segmentation des MCs.
La fiabilité des résultats obtenus a montré l’efficacité des analyses multi-échelles dans la
recherche des MCs [81]. En contre partie, la partie expérimentale, présentée dans [80] a
montré une supériorité, en termes de fiabilité des résultats, des transformations en CT
par rapport à DWT. Dans le même contexte, Alarcon-Aquino el al. [82] en 2009 ont ex-
ploité les transformées d’ondelettes complexes (Complex Wavelet Transform : DT-CWT)
et non pas la transformée en ondelettes classique. L’utilisation de cette dernière est, d’une
part, argumentée par sa capacité de produire des informations relatives aux phases des
données, chose qui n’est pas possible par la transformée en ondelettes classique, aussi bien
que sa capacité de traiter, contrairement à DWT, les cas d’invariance de décalage et de
directionalité [82]. Dans l’objectif de sélectionner les premières zones de MCs potentielles,
les auteurs ont appliqué un seuillage adaptatif sur l’image retenue suite à l’application des
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ondelettes. Conformément au raisonnement de Hamad et al. [75], une opération morpho-
logique est ensuite appliquée dans le but d’améliorer les contours des objets dans l’image
résultat. La reconstruction de l’image mammographique, par l’application de la trans-
formation inverse de CWT résulte en l’image mammographique d’origine regroupant les
objets correspondant aux MCs.

2.3.2 Segmentation basée morphologie

La morphologie mathématique est une théorie non linéaire fondée sur des concepts
mathématiques simples issus de la théorie des ensembles [83]. Elle permet l’analyse de
structures géométriques et est très largement utilisée en traitement d’images servant à
résoudre des problèmes aussi bien de filtrage que de segmentation et classification. Appli-
quée sur une image, son objectif principal est d’identifier des objets à partir des formes
prédéfinies appelées éléments structurants. Un élément structurant est un masque, de
taille et de forme quelconques, qui décrit le voisinage d’un pixel central à utiliser dans
le traitement. Il est accompagné par une opération morphologique qui est appliquée sur
l’image afin de préserver et d’améliorer l’apparence des objets ayant un profil similaire
à celui de l’élément structurant défini. L’érosion et la dilatation sont les opérations de
base de la morphologie mathématique. Pratiquement toutes les autres opérations (tophat,
ouverture, fermeture, . . .) sont déduites à partir des compositions de celles-ci.

Désignant par I une image en niveaux de gris et par E un élément structurant,
l’érosion, ⊗, respectivement la dilatation, ⊕, de l’image I par E sont respectivement
exprimées par les équations (3.1) et (3.2) :

(I⊗E)(P ) = min{I(pi),pi ∈ EP} (2.1)

(I⊕E)(P ) = max{I(pi),pi ∈ EP} (2.2)

avec :

• "max" et "min" désigne respectivement le maximum et le minimum ;

• EP réfère à l’élément structurant de centre le pixel P .

On trouve la morphologie mathématique à la base d’une diversité de travaux de re-
cherche pour la détection des MCs. L’idée de base part du fait que ces lésions constituent
de petites tâches, dans la mammographie, de forme proche du circulaire et peu contrastées
par rapport aux tissus sains environnants [84]. Un élément structurant de forme circulaire
et de taille spécifique pourrait alors être capable d’ajuster l’apparition de ces lésions à
partir des mammographies [85] et donc faciliter la détection. Le travail de Zhang et al. [2]
est basé sur la combinaison des résultats de deux opérations morphologiques pour détecter
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les MCs à partir d’une région d’intérêt sélectionnée par un radiologue. Les opérations mor-
phologiques utilisées associent un effet flou aux régions homogènes mais elles permettent
de retourner celles dont le profile correspond à celui des éléments structurants utilisés.
Dans l’objectif de réduire la sensibilité à la taille variable des MCs, les auteurs ont utilisé
deux types d’éléments structurants. Les résultats obtenus montrent une bonne détection
des MCs même avec des tailles variables. D’autres pistes ont été suivies dans le même
objectif et ont consisté à exploiter la notion des maximas étendus avec les opérations mor-
phologiques pour la délinéation des contours des MCs tels que dans [86]. La comparaison
de certains travaux qui ont suivi une démarche similaire est détaillée dans [87].

Autre que les opérations morphologiques, on trouve la segmentation par Ligne de par-
tage des eaux (LPE) [88] qui désigne une famille de méthodes de segmentation d’images is-
sues de la morphologie mathématique. Elle considère une image de niveaux de gris comme
un relief topographique dont on cherche à simuler son inondation. Betal et al. [89], à la
fin des années 90, ont proposé une approche fondée sur la morphologie mathématique
suivie par l’algorithme LPE pour la délinéation des contours exacts des MCs. L’opéra-
tion morphologique Tophat par reconstruction est initialement appliquée, ce qui permet
la distinction des MCs du tissu mammaire sain. L’application de l’algorithme LPE, en
deuxième lieu, fournit une méthode objective pour la segmentation des MCs initialement
identifiées. Les mêmes concepts sont exploités en 2016 par Ciecholewski et al. [69] sur des
régions d’intérêts de taille 512×512. Ce travail fait appel à d’autres transformations de
gradient de l’image subissant une segmentation LPE, ce qui permet de renforcer la qualité
d’apparition des contours sur l’image.

Un raisonnement similaire a été mené par Bougioukos et al. [90] qui ont utilisé la tech-
nique Frequency Histogram of Connected Elements (FHCE) pour la segmentation des MCs
à partir des ROIs initialement sélectionnées par les radiologues. La technique FHCE [91]
exploite des opérateurs morphologiques pour chercher les éléments connexes à partir d’une
image. Elle se base sur l’hypothèse qu’un pixel a une grande probabilité d’être dans la
même classe que ses voisins. Pour ce faire, elle utilise un masque de parcours, un opérateur
morphologique et un seuil de séparation déduit à partir d’un algorithme de clustering. La
technique FHCE appliquée divise la ROI en deux classes. La première classe correspond
aux différents pixels connectés désignant des MCs et la deuxième correspond aux pixels
du fond.

Dans divers autres travaux, la morphologie mathématique n’était pas le traitement
principal pour la détection des MCs, mais un outil de base pour l’amélioration de la qualité
de leur apparition. Nous pouvons citer à titre d’exemple, les travaux de Quintanilla et al.
dans [92] et [93] et les travaux de Vivona et al. dans [1]. Dans le même ordre d’idées, les
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opérations morphologiques ont été exploitées comme une étape de postraitement après
la détection. A titre d’exemple, Suhail et al. [94] ont utilisé l’opération morphologique
Tophat avec un seuillage adaptatif dans le but de réduire les fausses détection issues du
résultat d’une étape de détection initialement appliquée. Une fausse détection était définie
comme étant l’ensemble de pixels adjacents appartenant à un tissu mammaire sain mais
considérés comme pixels référant à une MC.

2.3.3 Segmentation basée régions

Les méthodes de segmentation basées régions sont à la base d’une analyse locale du
voisinage d’un point de départ. Le principe est de faire évoluer ce point de départ vers les
contours précis de la région décrivant l’objet ou la forme recherchée à partir d’une image
donnée. En plus de l’analyse spatiale pour la prise de décision, ces méthodes partagent la
notion de points de départ. En revanche, elles se distinguent par la démarche suivie pour
l’évolution de ces points. En fonction de cette démarche, nous pouvons distinguer deux
familles de méthodes : Les méthodes à base de Croissance de Régions et les méthodes
à base de Contours actifs où les points de départ associés sont respectivement appelés
germes de départ ou seeds et courbes déformables.

Un germe de départ est un ou plusieurs pixel(s) adjacents sur l’image représentant
l’objet recherché. Le principe des méthodes basées sur la croissance de régions consiste
essentiellement à étendre un germe de départ selon des critères d’homogénéité, dans l’idée
de le faire croître de manière itérative vers les contours exactes de l’objet qu’on cherche à
segmenter. Cette extension est réalisée par l’agrégation de pixels voisins vérifiant certains
critères d’homogénéité par rapport au germe de départ et la région segmentée à chaque
itération.

Une courbe déformable est une courbe à deux dimensions formée par une série de
points mobiles et placée dans une zone d’intérêt ou autour d’un objet dans l’image. Le
principe des méthodes basées sur les contours actifs consiste à faire évoluer de manière
itérative la courbe vers les contours exactes de l’objet désiré. Cette évolution est fondée
sur la minimisation d’une fonction d’énergie exprimée sur la base d’une énergie interne
et d’une énergie externe. L’énergie interne correspond à la morphologie et aux caracté-
ristiques de la courbe tandis que l’énergie externe provient de l’analyse du gradient dans
l’image.

Ces deux familles de méthodes ont été largement utilisées pour la détection des MCs du
fait qu’elles offrent une segmentation itérative basée sur une analyse locale et permettent
d’intégrer des critères adaptatifs. En 2010, Malek et al. [95] ont proposé un algorithme
de détection de MCs à base de l’algorithme de croissance de régions standard (RG) [96].
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Il correspond à l’un des rares travaux qui ont traité l’image entière pour la recherche des
MCs. L’objectif de base était l’initialisation des germes de départ fiables du fait qu’ils
ont un impact sur la dégradation de la qualité des résultats. Cette initialisation est ba-
sée sur la recherche et l’analyse des plateaux maximas à partir de la totalité de l’image
mammographique. En partant de ces germes, ils appliquent l’algorithme de croissance de
région standard pour estimer les zones susceptibles de correspondre à des MCs. Des opé-
rations morphologiques sont, par la suite, appliquées dans le but de raffiner la qualité des
contours des régions segmentées. Dans le même ordre d’idée, Duarte et al. [3] ont utilisé
l’algorithme des contours actifs géodésiques [97] associé à un filtre anisotropique [98] pour
la délinéation des MCs. Les contours actifs géodésiques constituent une extension de l’al-
gorithme des contours actifs classique [99] avec l’avantage de pouvoir détecter plusieurs
objets simultanément.

Une autre piste a consisté en l’utilisation de l’algorithme de croissance de région en
association avec l’algorithme des contours actifs dans les travaux de Liu et al. [53] et
Arikidis et al. [66] dans le but d’améliorer la précision des contours issus de la segmenta-
tion des MCs. Toutefois les approches proposées sont supervisées, elles commencent dans
un premier temps par détecter et correctement segmenter les zones susceptibles de cor-
respondre à des MCs dans le but de concevoir la base d’apprentissage. La segmentation
de ces MCs débute par une initialisation des germes de départ par des radiologues. A
partir de ces germes, une première délimitation des MCs est obtenue par l’application
de l’algorithme de croissance de région. L’application des contours actifs sur les régions
initialement segmentées a pour but de raffiner la qualité des contours obtenus.

2.3.4 Segmentation basée partitionnement

Un partitionnement, ou souvent appelé clustering, d’une image est une segmentation
automatique de ses pixels dans l’objectif de la diviser en différentes zones homogènes pour
ensuite en créer des groupes dits clusters ou classes. Ces groupes doivent être les plus ho-
mogènes individuellement mais les plus hétérogènes entre eux.

Les techniques de seuillages, qui offrent un partitionnement binaire d’une image, ont
été largement utilisées pour la détection des MCs. La majorité a été fondée sur une tech-
nique de seuillage spatialement adaptative [100], [101], [102], [94]. Dans [103], les auteurs
ont discuté l’utilisation de plusieurs types de seuillages utilisés pour la détection des MCs.

Une autre piste consistait à combiner d’autres techniques avec le seuillage adaptatif
pour la détection des MCs. A titre d’exemple, Veni et al. [4] ont proposé une nouvelle ap-
proche fondée sur la méthode de détection de coins (SUSAN) et une technique de seuillage
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adaptative du contraste. SUSAN Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus est un
détecteur des points d’intérêts établi par Smith Prady en 1997. Il est considéré aussi
comme un détecteur de contours. Comme l’indique son nom, il opère par une recherche
des petites zones USAN contenant des pixels similaires au pixel en cours de traitement.
Pour la détection, il utilise un masque circulaire de centre le pixel r0 à analyser. Le ré-
sultat est une image divisée en petites régions contenant chacune un ou plusieurs objets
susceptibles de correspondre à des MCs. Comme étape suivante, les auteurs ont appliqué
sur chacune de ces régions, caractérisées par une taille maximale estimée à partir des
informations cliniques, deux filtres spatiaux (filtre de contraste et filtre de distance) et
un filtre de comptage du nombre des MCs (filtre de classe) afin de distinguer les ’vraies’
MCs des fausses détections. Le filtre de contraste (Equation. (2.3)) compare le contraste
estimé sur l’objet (dans la région au cours du traitement) et le seuil du contraste calculé
sur la même région et qui est égal à la moyenne de ses ’mid-five’ valeurs de NG. La taille
des régions/blocs utilisés est généralement de 32x32 pixels. Les ’mid-five’ valeurs sont les
cinq niveaux de gris moyens dans la plage des valeurs d’intensité du bloc analysé.

ContrastObj = moy(NGObj)−moy(NGBack) (2.3)

Le filtre de distance est un filtre qui juge qu’un objet donné est, ou non, une MC en
fonction de la distance minimale qui le sépare de son plus proche objet voisin. Il utilise
une fenêtre de recherche de 40 × 40 pixels (0.2cm × 0.2cm). Si un objet ne partage pas
sa fenêtre de recherche avec un autre objet, il sera considéré comme une fausse MC et il
sera effacé. Les deux autres filtres (filtre de contraste et filtre de classe) sont basés sur des
critères définis par Kalleri et al.. Ces critères ne considèrent comme MCs qu’un groupe
de minimum trois objets séparés par des distances inférieures à 0.2 cm et situés dans un
emplacement de 1cm2.

En plus des techniques de partitionnement binaires à base de seuillage, K-Means est
l’algorithme de clustering le plus connu. Il est introduit par J. McQueen et al. [104] en
1967. Fondé sur un processus itératif, il partitionne les pixels d’une image en K clusters
défini chacun par l’ensemble des pixels qui le caractérise et son centroide. Ce processus
cherche à minimiser la somme des distances entre chaque pixel, représenté par un vecteur
d’attributs x, et le centroide mj de son cluster Cj .

L’algorithme K-Means a été mis en œuvre dans [105] pour segmenter les MCs à par-
tir d’une ROI d’une mammographie numérique. Il a été accompagné par une opération
morphologique de prétraitement et un algorithme de classification supervisé pour la dé-
termination de la classe des MCs segmentées (bénin ou malin).

Dans l’idée de remplacer l’affectation dure à un seul cluster, par le K-Means, l’algo-
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rithme Fuzzy C-Means (FCM) [106] à été défini par Bezdek et al. en 1984. En particulier,
ils ont introduit la notion d’ensembles flous dans la définition des clusters générés, où
ils associent une valeur µij ∈ [0,1], dite un degré d’appartenance, à chaque pixel xi re-
lativement au cluster Cj . Le cluster auquel un pixel est associé est celui dont le degré
d’appartenance associé est le plus élevé. Cet algorithme génère les clusters par un pro-
cessus itératif en minimisant une fonction objective J basée sur un critère quadratique
représentant la distance pondérée séparant chaque pixel xi (i = 1..N où N est le nombre
des pixels dans l’image) du centre cj du jème cluster (j = 1..K).

Les travaux de recherche qui ont exploité des algorithmes de partitionnement précé-
demment décrits ou une de leurs variantes pour la détection MCs sont diverses. L’approche
proposée par Quintanilla et al. en 2011 [92], à titre d’exemple, repose sur l’algorithme de
segmentation possibiliste floue Possibilistic Fuzzy C-Means (PFCM) pour détecter les
MCs. L’algorithme PFCM a été proposé par Pal et al. en 2005 [107]. Il présente une ver-
sion hybride des algorithmes FCM et PCM [108]. C’est un processus itératif qui cherche
à optimiser une fonction objective pour la construction des classes, à partir d’une image.
Contrairement à FCM, avec PFCM, les pixels de l’image sur laquelle il est appliqué pos-
sèdent deux différentes cartes qui sont mis à jour au cours de chaque itération :

• Une carte de degrés d’appartenance (µij) qui exprime le degré d’appartenance d’un
pixel donné aux classes résultats de la segmentation. Les valeurs de cette carte sont
estimées en fonction des écarts dij (appelés aussi distances) des niveaux de gris des
pixels de l’image xi par rapport aux centres des classes Cj ;

• Une carte de degrés de typicalité (tij) qui exprime le degré de typicalité de chaque
pixel par rapport à sa classe d’appartenance. Les valeurs de cette carte sont estimées
en fonction de la dispersion des niveaux de gris des classes construites, ainsi que de
l’écart des niveaux de gris des pixels à traiter par rapport à celui des autres pixels
de la classe courante.

La fonction objective de l’algorithme PFCM utilisée est définie comme suit :

JP F CM =
C∑

j=1

N∑
i=1

(αµm
ij +βµη

ij)∗d2
ij +

C∑
j=1

γj

N∑
i=1

(1− tij)η (2.4)

Les paramètres α, β, γ, m et n sont des variables de pondérations à définir.

Dans les travaux de Quintanilla el al., l’algorithme PFCM est appliqué sur une région
d’intérêt (ROI) prétraitée, sélectionnée par des radiologues, pour chercher les pixels MCs.
Il divise cette région en deux classes : Une classe objet et une classe fond. La classe objet
regroupe les pixels qui décrivent le tissu mammaire sur cette région tandis que la classe
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fond regroupe les pixels du tissu de soutien du tissu mammaire présent. Les pixels de la
classe fond possèdent des valeurs de niveaux de gris plus faibles que celles des pixels de
la classe objet. Pour identifier les pixels MCs, les auteurs proposent d’appliquer un seuil
fixe (égal à 0.2) sur la carte des degrés de typicalité des pixels de la classe objet obtenue.
L’hypothèse de restriction de la recherche des MCs dans la classe objet se base sur le
fait que les pixels de ces dernières présentent des valeurs d’intensités un peu plus élevées
par rapport aux pixels des tissus mammaires de superposition. Pour eux, les pixels MCs
sont les pixels intrus dans la classe objet qui représente le tissu mammaire du fait qu’ils
présentent des valeurs de niveaux de gris écartés par rapport à la majorité des pixels
dans cette classe. D’autres travaux des mêmes auteurs publiés en 2012 [93] et 2013 [109]
ont montré la supériorité de l’algorithme PFCM par rapport à FCM et K-Means dans la
recherche des MCs. Cette supériorité apparait dans le taux d’identification, la précision
des contours segmentés ainsi que la dépendance à une étape de prétraitement. En effet,
les résultats obtenus ont montré une performance fortement liée à un prétraitement avec
l’application des algorithmes K-Means et FCM contrairement à PFCM [110].

2.3.5 Segmentation à base de filtres

En traitement d’image, le terme filtrage désigne une opération dont l’objectif est de
supprimer au maximum le bruit sur une image tout en préservant ses informations per-
tinentes. La pertinence des informations contenues dans une image varie en fonction de
l’objectif d’interprétation. Ces informations sont généralement localisées au niveau des
pixels contours qui, en dessinant des courbes fermées, décrivent les formes et les struc-
tures de base des objets recherchés. Les méthodes d’identification des objets d’intérêts
à partir d’une image en utilisant des filtres, se distinguent en deux groupes. Le premier
groupe identifie les extremums de la dérivée première (les maximums locaux de l’intensité
du gradient). Le second groupe identifie les annulations de la dérivée seconde (annulations
du Laplacien ou d’une expression différentielle non linéaire). L’utilisation des dérivées se-
condes est plus commode du fait qu’elle explore les deux directions dans l’image. C’est
sur cette base que certains travaux de recherche ont exploré des filtres basés sur la déri-
vée seconde appelés aussi des filtres ’passe-haut’ pour la recherche et l’identification des
MCs à partir des images mammographiques. A titre d’exemple, le filtre Laplacien de la
Gaussienne (LoG) a été utilisé dans les travaux de Cheng et al. [111] ainsi que Vivona et
al. [1] et Basile et al. [44]. Ce filtre est défini comme la combinaison du filtre Gaussien,
permettant la suppression du bruit, et Laplacien permettant la détection des contours
(Equation. (2.5)). Il est calculé pour chaque pixel de coordonnées x et y et se base sur la
mesure de variance σ.

−▽2Hσ(x,y) =− 1
πσ2 (x2 +y2−2σ2

2σ4 )e( x2+y2

σ2 ) (2.5)
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La reconnaissance des MCs par ce filtre dépend de la valeur de σ utilisée qui influe
directement sur la taille maximale des objets qu’on peut identifier à partir d’une image [1].
En effet, ce paramètre contrôle l’effet du lissage appliqué sur les images. Une augmentation
de sa valeur renforce le lissage appliqué ainsi que le risque de perdre la capacité d’extraire
certains détails. Ainsi, afin de surmonter cette dépendance et d’optimiser l’efficacité de
la reconnaissance, Vivona et al. ont mis en œuvre un filtre spatial avec une forme qui
permet la détection de petites et grandes MCs. Cette forme est caractérisée par trois
régions (Figure. 2.1) et est conçue avec la somme des poids égaux à zéro afin d’obtenir
un effet sur la dérivé :

• Une première région centrale, circulaire (de rayon R1), dont les pixels ont une in-
tensité positive et une surface égale à la plus petite taille d’une seule calcification,
avec une forme de la partie positive du Laplacien de la Gaussienne ;

• Une deuxième région, également circulaire, adjacente à la première région et externe,
dont les pixels ont une intensité nulle. Cette région s’étend jusqu’à une surface égale
à la taille maximale d’une seule calcification détectable (distance R2) ;

• Une troisième région, la plus externe et assez étroite, des deux valeurs négatives
obtenues à partir de la même fonction logarithmique et renormalisées de sorte que
la somme des intensités de ses pixels (négatives) est égale à la somme des intensités
des pixels de la première région (positives).

(a) (b)

Figure 2.1 – Projection en 3D (a) et 2D (b) du filtre spatial de Vivona et al. [1]

Supposons ∆R = R2−R1, l’expression mathématique du filtre F (x,y) basée sur les trois
régions, précédemment décrites, est définie par l’équation (2.6) suivante :

F (x,y) =


LoG(x,y) Si x2 +y2 < R2

1

0 Si R2
1 ≤ x2 +y2 ≤R2

2

αLoG[(x−∆R),(y−∆R)] Si x2 +y2 > R2
2

(2.6)

où α est un facteur de normalisation choisi de telle sorte que le volume IS1 du cercle de
rayon R1 soit égal à celui IS2 de la surface extérieure du cercle de rayon R2.
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En analysant ce filtre et le résultat de son application sur une position (x,y) d’une
image, on constate que la MC doit prendre une valeur positive dans (x,y) (c.à.d. doit se
situer dans la partie positive du filtre) [1], tandis que le fond doit chevaucher avec la partie
négative. Le filtre développé ici garanti également des chevauchements partiels entre les
MCs et la partie positive du filtre. En fait, pour une MC caractérisée par des dimensions
linéaires entre R1 et R2, la partie positive qui se chevauche avec le filtre garde la partie
des dimensions linéaires R1.

Plus récemment, Alsheh et al. ont combiné la Differénce de Gaussiennes (DoG) avec
l’Histogramme de gradients orientés (HoG) dans [8] pour la recherche des MCs à partir
des images mammographiques. Le filtre DoG (Equation. (2.7)) est un filtre passe-bande
qui s’exprime par une différence entre deux gaussiennes de variances respectivement σ1 et
σ2 avec (σ1 > σ2). Pour les auteurs, et afin de limiter les effets du bruit et de maximiser
l’amélioration des MCs, les valeurs de σ1 et σ2 sont fixées respectivement au rayon de la
plus petite taille possible d’une MC (qui est de 0.05 mm) et à sa taille moyenne théorique
(qui est de 0.15 mm).

DoGσ1,σ2(x,y) = Gσ1−Gσ2 (2.7)

avec
Gσ = 1

2πσ2 exp(−x2 +y2

2σ2 )

Dans le même ordre d’idée, Melendez et al. dans [112] ont introduit un filtre de But-
terworth (BBP) dans le domaine de Fourrier. Le Butterworth filtre est un filtre linéaire,
décrit par Stephen Butterworth en 1930 [113]. Il a une capacité de maintenir une ré-
ponse d’amplitude monotone dans la bande passante. Ce qui résulte en une suppression
des pixels du tissu fibroglandulaire et une amélioration des pixels contours des MCs. Pour
améliorer encore le contraste des bords détectés et réduire le bruit du fond, les auteurs ont
appliqué un filtre médian avec une correction gamma. Les MCs segmentées sur l’image
résultent de l’application d’opérations morphologiques sur l’image précédemment obte-
nue. Les résultats de l’application de ce filtre ont été comparés avec ceux obtenus avec
les filtres DoG et LoG et ont montré sa supériorité aussi bien dans l’identification que la
segmentation [112].

2.3.6 Étude comparative

Les travaux que nous venons de présenter dans les sections précédentes ont tenté
de proposer des approches fiables pour détecter les MCs à partir des mammographies
numériques. La diversité qu’ils présentent, en termes de principes de raisonnement ou
type de techniques exploitées, justifie la complexité de la problématique de détection des
MCs. En guise de récapitulation, et dans l’objectif de pouvoir correctement concevoir
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notre approche, nous allons discuter dans le tableau suivant l’ensemble des avantages et
inconvénients de chaque type de techniques.

Tableau 2.1 – Comparaison des techniques explorées dans la littérature pour la détection des
MCs

Technique utilisée Principe, Avantages et Inconvénients

Segmentation fré-
quentielle

Caractérisation des MCs en tant que des ’régions’ de hautes fréquences
• Détection des MCs avec des formes exactes ;
• Fiabilité modérée par des fausses détections du fait qu’elles pré-

sentent une sensibilité aux bruits et aux types de tissus de super-
position.

Segmentation basée
morphologie

Détection basée sur une analyse spatiale à partir des initialisations
• Détection basée sur des connaissances à priori sur les caractéristiques

des MCs (formes, tailles, . . ..) ;
• Fiabilité relative au type de tissu de superposition ainsi aux para-

mètres d’initialisations.

Segmentation basée
région

Détection basée sur une analyse spatiale itérative à partir de points de
départ
• Analyse spatiale très fine et contrôlée pour une prise de décision ;
• Nécessité des initialisations des points de départ pour démarrer la

recherche ;
• Fiabilité dépend des points de départ et des conditions d’arrêt ainsi

que la densité du sein qui affecte le contraste des contours des MCs.

Segmentation basée
partitionnement

Détection basée sur la minimisation des fonctions objectives
• Modélisation et intégration des connaissances à priori par la fonction

à optimiser ;
• Sensibilité à la variation du contraste des MCs par rapport aux tissus

de superposition.

Segmentation basée
filtrage • Réduction de la sensibilité au contraste variable des MCs ;

• Fiabilité relative au couplage entre les paramètres utilisés et les tailles
des MC ;

• Sensibilité au bruit.

Tout en essayant de se positionner par rapport à l’existant, nous remarquons que
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la majorité des travaux ont recours à une étape de prétraitement de l’image avant de
procéder à la détection. Nous essayons d’étudier cette notion dans la section suivante.

Avant d’introduire l’idée générale de notre approche proposée dans le cadre de ce
travail de thèse, nous présentons dans la section suivante un ensemble de prétraitement
utilisés dans la littérature, dans le contexte de l’analyse de mammographies.

2.4 Prétraitement des images mammographiques

2.4.1 Qualité et nécessité de prétraitement

La qualité des images mammographiques est un élément fondamental pour le diag-
nostic qui est sensible à la densité du sein ainsi que la fiabilité du système d’acquisition
(mammographe). En effet, les tissus mammaires apparaissent sur cette image en plusieurs
formes et contrastes vue la variété de leurs natures anatomiques. Cette variété peut être
aperçue entre deux types de tissus mammaires qu’entre un tissu mammaire et une lésion
cancéreuse présente. Nous citons à titre d’exemple le cas des MCs qui apparaissent avec
des contrastes généralement faibles par rapport à leurs voisinages immédiats. Un contraste
similaire ou parfois plus élevé peut apparaitre sur la même image entre deux tissus mam-
maires de différentes natures. Cette variation dépend du type de densité du sein ainsi du
type de tissu de superposition des MCs (Figure. 2.2).

(a) (b)

Figure 2.2 – Illustration de la variation du contraste sur une image mammographique entre
les MCs : (a) ROI d’une image mammographique sans (a) et avec superposition de la vérité de
terrain (contours rouges en (b))

2.4.2 Techniques de prétraitement standard

L’objectif de base des techniques de prétraitements est d’améliorer la qualité d’une
image donnée. Ça reste toujours un problème subjectif. Cependant, il est connu que l’œil
humain est sensible aux forts contrastes. De manière générale, les techniques d’améliora-
tion d’images tentent donc de changer le contraste et/ou la luminosité afin d’accroître la
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séparabilité des régions présentant des objets différents. Dans la littérature, nous pouvons
distinguer deux types de techniques de prétraitements :

• Des techniques agissant dans le domaine spatial : opérations pixeliques ;

• Des techniques agissant dans le domaine fréquentiel : opérations fréquentielles.

Les techniques de prétraitement agissant sur le domaine spatial opèrent au niveau
pixelique spatial ou global (distribution des niveaux de gris) afin d’améliorer la qualité
d’une image donnée. En contrepartie, les techniques agissant sur le domaine fréquentiel
opèrent par des transformations d’ondelettes pour la modification et la reconstruction
d’une image.

Les MCs, sur une image mammographique, apparaissent comme des composants de
haute fréquence en plus des composants mammaires denses. L’application des techniques
de prétraitement à base d’ondelettes permet d’améliorer l’apparition des composants de
hautes fréquences mais elles présentent l’effet indésirable d’augmenter le bruit [114]. Par
conséquent, ces techniques peuvent améliorer le taux de détection des MCs, en particulier
dans les images mammographiques denses, mais peuvent aussi augmenter le taux des faux
positifs vis-à-vis du processus de détection. Partant de ce constat, nous allons restreindre
notre synthèse sur les techniques de prétraitements à base d’opérations pixeliques. Parmi
ces techniques, on peut distinguer :

• Les techniques de changement de contraste et/ou de luminosité ;

• Les techniques de filtrage.

2.4.2.1 Changement de contraste et/ou de luminosité

Le contraste d’une image est une propriété intrinsèque qui permet de quantifier la
capacité de discriminer entre deux régions distinctes. Il constitue une valeur C appartenant
à l’intervalle [0,1] et définie en fonction des intensités maximale Imax et Imin des pixels
ou zones dont on veut calculer le contraste (Équation. (2.8)).

C = Imax− Imin

Imax + Imin
(2.8)

L’opération de changement de contraste d’une image, revient à effectuer une transforma-
tion sur les pixels de cette dernière ayant une même valeur d’intensité. Cette opération
peut être :

• Linéaire avec une équation de la forme : a.x+ b ;

• Non-linéaire avec une équation de la forme : a.xn.

où :
x réfère au niveau de gris d’un pixel de l’image,
a, b et n réfèrent à des paramètres de transformation non-nuls.
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Dans les paragraphes qui suivent, nous allons présenter certaines techniques de chan-
gement de contraste utilisées dans la littérature, dans le cadre de la détection des MCs.

a. Correction Gamma

La correction Gamma est la technique de transformation non linéaire la plus répandue
pour l’amélioration de la qualité des images mammographiques [115]. C’est une opération
d’amplification logarithmique des niveaux de gris d’une image I donnée. Elle se base sur
un paramètre Gamma (γ) dit aussi le facteur de contraste. Avec une telle transformation,
les pixels de niveaux de gris moyens seront plus modifiés que les pixels de niveaux de gris
sombres ou clairs. La formule générale de cette transformation est comme suit :

I ′ =
(

1
max(I)

)(
1
γ

)
(2.9)

b. Égalisation d’histogramme

Pour l’amélioration de la qualité des images mammographiques, les techniques d’égali-
sation d’histogramme sont les techniques de prétraitement linéaires les plus utilisées [116].
L’histogramme d’une image est la courbe qui représente la répartition de ses valeurs de
niveaux de gris. L’égalisation d’histogramme est une méthode d’ajustement du contraste
visant à transformer l’histogramme initial en un histogramme ’uniformé’. Elle consiste à
répartir les intensités des pixels d’une image sur l’ensemble de la plage des valeurs possibles
afin d’accroître le contraste. Parmi les techniques les plus utilisées dans la littérature, nous
pouvons citer :

• L’égalisation d’histogramme standard ;
• L’égalisation d’histogramme adaptative ;
• L’égalisation bi-histogramme avec préservation de luminosité (Brightness Preserving

Bi-histogram Equalization).
L’égalisation d’histogramme standard est une technique de modélisation a posteriori

qui projette chaque niveau de gris d’entrée h(i), (i = 1..N) de l’image I de N pixels à un
niveau de gris proportionnel à sa densité cumulée et donc la probabilité de chaque niveau
de gris dans l’image résultante I ′ est uniformément distribuée. L’expression utilisée pour
étaler les niveaux de gris d’une image est la suivante :

I ′ = 256
N2 ∗

∑
i

h(i) (2.10)

L’égalisation d’histogramme adaptative est une variante de la technique d’égalisation
d’histogramme standard. Son raisonnement se base sur le principe suivant : elle divise
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l’image originale en plusieurs sous-images qui ne se chevauchent pas. L’histogramme de
chacune de ces images est découpé, puis égalisé, afin de limiter l’amélioration de chaque
pixel. Avec une telle égalisation, les détails de l’image apparaissent clairement par rapport
à l’arrière-plan. En même temps, l’arrière-plan de l’image est également amélioré en tant
que premier plan de l’image, ce qui conduit à une image en sortie avec un fort contraste
[117].

La technique ’Brightness Preserving Bi-histogram Equalization’ [118] divise l’histo-
gramme d’une image, ayant L comme valeur d’intensité maximale, en deux parties à par-
tir de l’intensité moyenne ((L− 1)/2). Ces deux histogrammes sont par la suite égalisés
indépendamment. Avec une telle égalisation, les valeurs d’intensités inférieures à (L−1)/2
seront étalées vers la valeur zéro. Les valeurs d’intensités supérieures à (L− 1)/2 seront
étalées vers la valeur (L−1).

Les performances de ces techniques de prétraitement ont été évaluées par plusieurs
travaux dans le contexte d’amélioration d’apparition des MCs. Nous pouvons citer les
travaux de Moradmand et al. 2012 [101], Wu et al. 2013 [119], Kayode et al. 2015 [120],
Akila et al. 2015 [121], . . .

2.4.2.2 Changement de contraste et luminosité : Window/Level

Les modalités d’imagerie médicale tentent à produire des images avec une profondeur
de 12 et 16 bits par pixel, ce qui produit 212−1 et 216−1 valeurs possibles de niveau de gris.
Cependant, les écrans utilisés pour l’analyse de ces images ne supportent généralement
qu’une profondeur de 8 bits. Window/Level est une opération spécialement utilisée pour
les images médicales et connue sous le nom de fenêtrage. Elle a pour objectif d’ajuster à la
fois le contraste et la luminosité dans une image afin d’améliorer sa qualité. Elle consiste
à sélectionner, dans un premier temps, un intervalle [xmin, xmax] de la plage des valeurs
des niveaux de gris du récepteur (selon la profondeur de l’image). Par la suite, elle affiche
les valeurs des pixels dans cet intervalle sur toute la luminosité qui s’étend du blanc au
noir. L’intervalle [xmin, xmax] est appelé Window et le point situé à son milieu est appelé
Level. Le lien explicite du Window/Level avec le contraste (C) et la luminosité (L) est le
suivant :

Level =
(

1− L

100

)
xmax−xmin

xmin
(2.11)

Window =
(

1− C

100

)
xmax−xmin

xmin
(2.12)

Avec ce changement :

• Tout pixel dans l’intervalle Window sera affecté à un changement de contraste ;

• Tout pixel avec une intensité inférieure (respectivement supérieure) à ’window’ de-
vient noir (respectivement blanc) (changement de luminosité).
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2.4.2.3 Techniques de filtrage

Contrairement aux techniques de prétraitement basées sur la modification des histo-
grammes pour l’amélioration du contraste, les filtres spatiaux constituent une analyse
spatiale des pixels de l’image. Ils cherchent, par cette analyse, à lisser les valeurs des
niveaux de gris des pixels tout en améliorant la qualité d’apparition des objets présents
sur l’image. Dans ce qui suit, nous allons passer en revue les trois filtres les plus utilisés
pour l’amélioration des images mammographiques à savoir le filtre de Nagao, le filtre du
masque flou et le filtre de diffusion anisotropique.

a. Filtre de Nagao

C’est un filtre qui a l’effet d’un filtre moyenneur avec conservation des contours. Il
constitue une des solutions proposées pour remédier au problème d’affectation de la tex-
ture de l’image en adoucissant ces contours par un filtre moyenneur simple [5]. Pour
calculer la nouvelle valeur à affecter à un pixel P donné dans l’image, ce filtre, considère,
dans un premier temps, neuf ’sous-fenêtres’ dans le voisinage de ce pixel. Par la suite, il
vérifie l’homogénéité de chacune de ces sous-fenêtres. Celle qui apparait la plus homogène,
sera sélectionnée comme un support pour calculer la nouvelle valeur de niveau de gris à
affecter au pixel P . Cette valeur est la moyenne des valeurs de niveaux de gris dans la
sous-fenêtre gagnante. En d’autres termes, le filtre de Nagao restreint l’application du
filtrage moyen à la sous-fenêtre considérée comme la plus homogène dans le voisinage
d’un pixel P . Cette caractéristique est celle qui a encouragé certains travaux pour appli-
quer ce filtre sur les images mammographiques afin de chercher à améliorer la qualité du
contraste des MCs ainsi qu’augmenter l’homogénéité des différents objets (composantes
anatomiques) sur l’image.

Figure 2.3 – Les sous-fenêtres du filtre de Nagao
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b. Filtre de ’Masque flou’ (Unsharp Masking)

C’est un filtre de rehaussement de contours avec augmentation de la netteté de l’image
[122]. L’image résultat UM(x,y) de ce filtre peut être exprimée comme l’addition de
l’image originale I(x,y) avec le résultat du filtre passe-haut G(x,y) multiplié par un
coefficient de contraste K(x,y) :

UM(x,y) = I(x,y)+K(x,y)↶G(x,y) (2.13)

Le filtre passe-haut G(x,y) revient à convoluer, dans un premier temps, l’image ori-
ginale I(x,y) par un filtre moyenneur. Le résultat de cette convolution est par la suite
soustrait de l’image originale (Equation. (2.14)).

G(x,y) = I(x,y)− 1
mn

n∑
i=1

m∑
j=1

I(xi,yj) (2.14)

Avec m et n sont le nombre de lignes respectivement colonnes de l’image I.
La capacité d’améliorer la qualité des contours ainsi que les composantes de hautes

fréquences sur les images, par ce filtre, justifie son utilisation fréquente dans la littérature.
Parmi les travaux, nous pouvons citer ceux de Wu et al. 2010 [122], Moradmand et al.
2012 [101] et Mohanalin et al. 2014 [123].

c. Diffusion anisotropique

La diffusion anisotropique est une diffusion non linéaire qui a pour objectif de filtrer
une image tout en préservant ses contours. Elle est introduite par Pietro Perona et Jiten-
dra Malik [98] en 1990 dans le but de remédier au problème d’atténuation des contours
par une diffusion isotropique. Une diffusion isotropique consiste à un filtrage linéaire basé
sur un noyau de convolution gaussien. Elle diffuse uniformément l’intensité des pixels
de l’image autours de leurs voisinages. Contrairement à la diffusion isotropique, la dif-
fusion anisotrope consiste à effectuer une forte diffusion dans les zones à faible gradient
(zone homogène), et une faible diffusion dans les zones a fort gradient (contours). Cette
caractéristique est la base de son utilisation pour les images mammographiques [101].

2.4.3 Prétraitement en mammographie : Synthèse et discussion

Le principe sous-jacent dans l’amélioration du contraste en mammographie est d’élar-
gir la différence d’intensité entre les objets et le fond et de produire des représentations
fiables des structures du tissu mammaire. Une méthode efficace pour améliorer la mam-
mographie doit viser à améliorer la texture et les caractéristiques des objets recherchés.
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Suite à la synthèse présentée plus haut, la classification des techniques de prétraitement
peut être faite comme suit [101,120] :

• Des techniques basées sur la modélisation de l’histogramme dont l’objectif princi-
pal est de modifier la forme de l’histogramme original à mesure que le contraste
s’améliore ;

• Les techniques à base d’opérations morphologiques dont l’objectif est d’extraire des
composantes d’image qui peuvent être utilisées pour calculer des caractéristiques
relatives à la forme d’une région, ses limites et sa superficie. La valeur de chaque
pixel dans l’image de sortie est basée sur une comparaison du pixel correspondant
dans l’image d’entrée avec ses voisins ;

• Les techniques basées sur un masquage flou qui créent une version filtrée passe-bas de
l’image originale. Les valeurs d’image qui en résultent sont multipliées par un facteur
de pondération et soustraites de l’image originale. L’image finale préserve une grande
partie des détails de l’image originale, mais les grandes structures présentent moins
de contraste, ce qui réduit la plage dynamique requise pour l’afficher.

Malgré la variété des techniques de prétraitement utilisées, leur fiabilité par rapport à
l’amélioration du contraste d’apparition des MCs reste toujours dépendante de la densité
qui caractérise l’endroit de leur apparition [120].

Des travaux récents [48,54] ont mentionné que la faible qualité d’apparition des MCs
est due non seulement aux propriétés anatomiques de ces dernières, mais aussi à l’effet
du bruit de type ’quatum’ produit sur l’image à cause des interactions du corps humain
avec les rayons X des modalités utilisées. Ce dernier peut être décrit par une distribution
de Poisson et supprimé par l’application des filtres de débruitage, tel que celui de Frost.

2.5 Approche proposée

2.5.1 Analyse critique

Les approches proposées dans la littérature pour la détection des MCs souffrent souvent
des deux principaux types d’erreurs de détections qui sont :

• Des erreurs de type faux négatif : groupement de pixels adjacents qui correspond à
une ’vrai’ MC mais considéré, à tort, comme un groupement de pixels normaux par
l’approche utilisée ;

• Des erreurs de type faux positif : groupement de pixels adjacents qui correspond
à un groupement de pixels normaux mais considéré, à tort, comme une MC par
l’approche utilisée.
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L’apparition de ces deux types d’erreurs est essentiellement dûe à trois limitations.
La première limitation est l’absence de l’intégration des informations sémantiques contex-
tuelles dans le raisonnement appliqué. En effet, les techniques utilisées pour la détection
opèrent sur les valeurs numériques de l’image mammographique. Elles négligent, d’une
part, la dépendance de la fiabilité de cette information numérique à celle du système
d’acquisition. D’autre part, elles n’exploitent pas la richesse du niveau informationnel sé-
mantique des images mammographiques dans le processus de prise de décision. En effet,
une image mammographique traduit, avec les valeurs numériques associées à ses pixels, la
sémantique de répartition des différents tissus mammaires qu’elle représente. Nous pou-
vons citer à titre d’exemple, que la présence d’une zone asymétrique entre les deux vues
droite et gauche du même sein peut augmenter le facteur de risque pour un groupement de
pixels mentionnés comme douteux. Un tel raisonnement, basé uniquement sur des valeurs
numériques (les niveaux de gris), s’avère ainsi insuffisant pour assurer une détection fiable
puisqu’il se base sur des informations incertaines dont la fiabilité dépend de la qualité du
système d’acquisition utilisé et dont leur contenu informationnel sémantique contextuel
n’est pas exploité.

La deuxième limitation est l’utilisation d’un seul niveau d’analyse pour la détection
des MCs, qui est le niveau pixelique local. Ces MCs sont décrites en tant que groupements
de pixels adjacents vérifiant les critères des pixels douteux définis par la technique utilisée.
En revanche, l’image mammographique est une projection du sein mammaire tridimen-
sionnel dans un espace à deux dimensions. La complexité et la similarité des structures
anatomiques présentes sur cet organe multi-tissulaire engendrent une très grande simi-
larité d’apparition ‘locale’ et parfois ‘globale’ entre ces tissus mammaires et certaines
MCs.

La troisième limitation est l’utilisation d’une seule et même technique de détection
pour la détection des MCs qui est en elle-même un problème complexe. En effet, les
caractéristiques des MCs varient en fonction des endroits et des causes d’apparition et
elles peuvent aussi être partageables avec d’autres pixels appartenant à d’autres types
de tissus mammaires. Cette propriété pose le problème du bon choix des paramètres à
utiliser (ex. choix des seuils et des conditions d’arrêts) avec les techniques de détection
qui opèrent sur la totalité de l’image.

En conclusion, la restriction de la recherche des MCs sur une ROI permet de surmonter
le problème de variabilité en terme de densité mammaire ainsi que du matériel utilisé
pour la génération des images. En revanche, le processus de détection appliqué est un
raisonnement de bas niveau qui ne prend en considération que les valeurs numériques des
pixels. Ce qui met en exergue de nouveau le problème de fiabilité de ces valeurs numériques
et la perte du niveau informationnel sémantique. En effet, selon les radiologues, la qualité
des images générées est relative à celle du matériel utilisé [48].
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2.5.2 Approche proposée

L’exploitation des techniques de segmentation pour la détection des MCs est un point
commun pour les différentes approches proposées dans la littérature. Cependant, l’utilisa-
tion individuelle de ces techniques engendre parfois des problèmes de distinction entre les
pixels des MCs et les pixels des tissus mammaires. La variété des caractéristiques des MCs
et l’analyse numérique explorée, par ces dernières, constituent la principale cause de ces
difficultés. En effet, le radiologue, au cours de son diagnostic, intègre et combine plusieurs
informations du niveau sémantique. Afin d’interpréter les MCs, Il commence par détecter
les "petites" régions ayant des formes plus ou moins circulaires et plus brillantes par rap-
port à leur voisinage local. Par la suite, il émet des hypothèses sur le type de ces premières
détections en les situant par rapport à leur positionnements local, contextuel et global
sur l’image tout en tenant compte de son expertise du domaine. Toutes ces informations,
ensembles, ne peuvent pas être intégrées de façon conjointe dans une seule technique de
segmentation et ne figurent pas dans le même espace de représentation. Partant de ce
constat, et afin d’améliorer la qualité des prises de décision, il est envisageable d’explorer
et de combiner plusieurs techniques de segmentation qui modélisent, chacune, l’une des
caractéristiques des MCs relativement à un espace d’interprétation bien défini.

L’approche que nous proposons, dans ce travail de recherche consiste ainsi à proposer
un système d’interprétation de scène qui exploite à la fois une représentation hiérarchique
de plusieurs niveaux d’interprétation sémantique permettant la fusion de « connaissances
» issue de ces niveaux. On désigne par le terme « connaissances », les informations issues
des différents niveaux d’interprétations qui constituent bien des contenus information-
nels sémantiques de l’image (connaissances de l’expert) représentés, dans des espaces
bien définis et interprétés à un niveau d’interprétation donné. Le choix de cette struc-
ture hiérarchique pour les niveaux d’interprétation avec une propagation et un échange
d’informations est justifié par le fait que nous cherchons à simuler, par notre approche
proposée, le raisonnement du radiologue au cours de son diagnostic.

Chaque niveau d’interprétation utilisé dans notre approche offre une représentation
propre de la granularité de l’information spatiale dans l’image. Il applique un traite-
ment indépendant des autres niveaux tout en exploitant des informations numériques et
d’autres sémantiques afin de produire des « connaissances » sur l’objet sémantique étudié
relativement à la représentation qu’il a utilisé pour la description des MCs. Ces connais-
sances correspondent bien à des sources d’informations hétérogènes et complémentaires
qui doivent collaborer ensemble afin de produire la décision finale.

En particulier, nous distinguons trois différents niveaux d’interprétation dans l’ap-
proche proposée : le niveau pixelique, le niveau primitive visuelle et le niveau des objets.

Le niveau pixelique constitue le plus bas niveau d’interprétation possible des MCs.
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Figure 2.4 – Les niveaux d’interprétation exploités dans l’approche proposée

L’interprétation dans ce niveau tente à extraire des régions locales à partir de l’image
ayant une granularité supérieure à celle d’une MC que l’on considère comme étant des
Primitives Visuelles (PVs). Les connaissances sur les limites géométriques (contours) de
ces dernières sont propagées vers le niveau d’interprétation suivant, celui des primitives
visuelles.

L’interprétation au niveau des primitives visuelles se base sur un traitement numérique
appliqué sur les pixels de ces régions et a pour objectif la détection des MCs potentielles.
On appelle MC potentielle tout groupement de pixels adjacents vérifiant les critères des
pixels de tissus suspicieux par le traitement appliqué. Les connaissances de ce niveau,
concernent les limites locales des primitives visuelles comportant des MCs potentielles.

L’interprétation au niveau objet vise à identifier des régions de véritables labels sé-
mantiques qui correspondent aux connaissances de l’expert. Dans notre contexte, un objet
est formé par le regroupement de primitive visuelles adjacentes comportant des MCs po-
tentielles (que l’on appelle des ’patchs’). L’interprétation de ce niveau consiste à mettre
en exergue les groupes de MCs. On désigne par groupe de MCs tout groupement de MCs
potentielles dans un patch. Les connaissances de ce niveau concernent les limites géomé-
triques des patchs et sont propagées dans le niveau scène suivant.

Le passage d’un niveau d’interprétation à un autre exploite des connaissances séman-
tiques dont l’objectif de base est de traduire le ’savoir-faire’ des radiologues pour une
prise de décision. De ce fait, pour chaque niveau d’interprétation, un type particulier de
connaissances sémantiques est intégré pour servir à la prise de décision. Le Tableau 2.2
illustre les différents niveaux d’interprétation avec les connaissances sémantiques corres-
pondantes.
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Tableau 2.2 – Approche proposée : Niveaux d’interprétation et connaissances sémantiques

Niveau
d’interprétation

Connaissances sémantiques

Niveau des Pixels Caractérisation pixelique de la densité anatomique mammaire

Niveau des Primitives
Visuelles (PVs)

Caractéristiques morphologiques des MCs individuelles (formes,
contrastes, . . .)

Niveau des Objets Caractérisation des groupes des MCs (distributions, formes, . . .)

Notons que pour notre approche, la propagation des connaissances obtenues entre les
niveaux d’interprétation est effectuée simultanément dans les deux sens : le sens ascendant
et le sens descendant. Le sens ascendant concerne la propagation des résultats obtenus
(les connaissances) d’un niveau antérieur au niveau supérieur. Il permet au niveau sui-
vant de prendre une décision. En revanche, le sens descendant consiste à rétropropager le
résultat d’un niveau supérieur vers les niveaux antérieurs. Il permet de raffiner le résultat
déjà obtenu au niveau précédent en fonction de l’interprétation réalisée au niveau cou-
rant. A titre d’exemple, le résultat du niveau d’interprétation des objets pourra modifier
celui précédemment obtenu (aux niveaux des primitives visuelles et pixelique). Les infor-
mations apprises à partir de chaque niveau d’interprétation constituent une sorte de «
connaissances » traduisant le savoir descriptif sur les MCs dans ce dernier. L’hétérogénéité
des espaces de représentation de ces dernières assure une hétérogénéité des connaissances
obtenues qui doit être respectée par la fusion à appliquer. A ce stade, nous proposons de
représenter ces connaissances dans un espace possibiliste. Ainsi, chaque niveau d’interpré-
tation projette ses informations apprises sur une carte de suspicion prenant des valeurs
dans l’intervalle [0..1] et représentant les possibilités d’appartenance des pixels de l’image
mammographique à la classe des pixels suspicieux. Cette représentation unique des diffé-
rentes connaissances nous permettra de concevoir une interprétation homogène pour les
différents niveaux d’interprétation sémantique sans perte des connaissances. Le choix de
cette représentation possibiliste est justifié par la capacité de cette théorie à gérer l’in-
certitude et l’ambiguïté des informations. Une telle représentation nous permet aussi de
concevoir un nouvel espace de représentation de l’objet à chercher (les MCs) indépendant
de l’information numérique incertaine et du niveau de représentation sémantique utilisé.
D’autre part, la sortie de l’approche proposée peut être conçue comme une source d’in-
formation permettant l’aide à la décision pour les radiologues (interprétée à l’aide d’un
lexique médical et non seulement une décision brute). NivInterpretApproche2

La décision finale de notre approche est le résultat d’une combinaison collaborative
des différentes connaissances apprises par les niveaux d’interprétations qui correspondent
à des sources d’informations hétérogènes. Du fait que les connaissances obtenues par ces
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sources soient bien complémentaires, en termes d’espaces de représentations et de type
d’informations sémantiques modélisées, cette combinaison doit respecter les niveaux de
représentation afin de pouvoir exploiter de façon optimale les connaissances des différents
niveaux.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par introduire l’intérêt ainsi que les difficul-
tés relatives à l’interprétation d’une image mammographique pour détecter les MCs. Les
solutions existantes dans la littérature pour la résolution de cette problématique, ont été
par la suite présentées. Nous avons distingués cinq différentes techniques de segmenta-
tion explorées par ces méthodes : segmentation fréquentielle, basée morphologie, régions,
partitionnement et filtrage. Nous avons poursuivi cette présentation avec une étude des
avantages et inconvénients de ces travaux existants dans l’objectif de correctement conce-
voir notre propre contribution, décrite dans la dernière partie de chapitre.
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Chapitre 3. Première contribution : Détection basée sur la morphologie
mathématique

3.1 Introduction

Malgré qu’elle ait fait l’objet de plusieurs travaux, la problématique de détection des
MCs reste toujours un problème complexe qui attire l’attention des chercheurs. Ces der-
niers s’orientent vers l’étude des caractéristiques de ce type de lésions pour concevoir le
meilleur processus de détection. Dans le chapitre précédent, nous avons discuté les solu-
tions proposées dans la littérature pour la résolution de cette problématique à partir des
images mammographiques. Nous avons constaté que la fiabilité est souvent affectée par
la variation du contraste des MCs.

Nous proposons d’analyser d’une façon fine le problème de détection des MCs dans le
contexte de faible contraste. Une méthode, qui a fait l’objet d’une publication dans une
revue scientifique [124] est proposée dans ce chapitre. Basée sur la morphologie mathéma-
tique, c’est une nouvelle méthode de détection automatique des MCs, à partir des images
mammographiques entières. Le résultat du traitement morphologique appliqué change les
aspects d’apparition de certaines structures anatomiques dans l’image y compris les MCs.
Ce changement sera à la base de la conception d’une carte de suspicion assurant un nou-
vel espace de représentation et d’interprétation indépendant de l’incertitude menée dans
l’espace des niveaux de gris classique. Cette carte est localement analysée afin d’estimer
des seuils adaptatifs permettant d’identifier les zones susceptibles de correspondre à des
MCs, appelées ’zones suspectes’.

3.2 Motivation

Les solutions proposées dans la littérature, pour la détection des MCs, font face à des
difficultés qui sont essentiellement liées à l’adaptation des méthodes de segmentation à la
mammographie. En effet, autre que la méthodologie utilisée, le choix des meilleurs para-
mètres pour ces méthodes est aussi un facteur important qui influe sur la pertinence des
résultats. Dans le contexte des MCs, le contraste faible et la grande similarité des pixels
de ces lésions comparé aux pixels des tissus voisins sont à l’origine de ces difficultés.

Pour réduire cette sensibilité, la plupart des méthodes développées procèdent par une
étape de prétraitement pour améliorer la qualité des images mammographiques et l’as-
pect des MCs avant d’appliquer l’étape de détection. Elles utilisent généralement des
techniques de modification du contraste [16, 67, 89], de filtrage adaptatif [51, 63, 125] et
d’amélioration par une analyse fréquentielle [72,80], etc. Cependant, suite à ces améliora-
tions, les MCs peuvent être confondues avec les pixels des tissus voisins ou denses. Cela
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peut induire la génération des fausses détection de type faux positif aussi bien faux négatif.

Le point fort des opérations morphologiques réside dans leur capacité à améliorer la
qualité d’apparition des zones séparées par un faible contraste tout en respectant leurs
formes géométriques [67]. Ces opérations locales n’auront aucun effet sur la densité mam-
maire globale dans l’image. Cette caractéristique nous amène à proposer une première mé-
thode basée sur la morphologie mathématique pour la détection automatique des MCs, du
fait que la majorité de ces lésions apparaissent avec un contraste local faible par rapport
aux pixels voisins et sont caractérisées par une forme géométrique circulaire.

3.3 Morphologie mathématique et détection des MCs

3.3.1 Concepts de base de la morphologie mathématique

Comme nous l’avons précédemment mentionné, la morphologie mathématique est une
théorie permettant l’analyse des structures géométriques et basée sur des concepts ma-
thématiques simples issus de la théorie des ensembles [83]. Une opération morphologique,
accompagnée par son élément structurant E, est capable de préserver et d’améliorer la
qualité d’apparition des objets, sur l’image traitée, ayant un profil similaire à celui de
l’élément structurant. La figure 3.2 présente un exemple de quatre éléments structurants
de différentes tailles et formes.

Figure 3.1 – Exemple de quatre éléments structurants associés à un pixel central (cercle rouge)

L’érosion, la dilatation, l’ouverture et la fermeture sont les opérations de base de la
morphologie mathématique. Toute autre opération, peut être déduite à partir de certaines
combinaisons de celles-ci.

Désignant par I une image en niveaux de gris et par E un élément structurant,
l’érosion, ⊗, respectivement la dilatation, ⊕, de I par E sont exprimées par les équa-
tions (3.1) et (3.2) :

(I⊗E)(P ) = min{I(pi),pi ∈ EP} (3.1)
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(I⊕E)(P ) = max{I(pi),pi ∈ EP} (3.2)

avec :
"max" et "min" désigne respectivement le maximum et le minimum. EP désigne l’élément
structurant de centre le pixel P .

De la même manière, les opérations d’ouverture (⊗) et de fermeture (⊕) sont respec-
tivement définies par les équations (3.3) et (3.4) suivantes :

(I ◦E)(P ) = (I⊗E)⊕E (3.3)

(I •E)(P ) = (I⊕E)⊗E (3.4)

La figure 3.2 illustre des résultats d’application de ces quatre opérations morpholo-
giques élémentaires sur une image de synthèse. Les pixels noirs décrivent l’objet et les
pixels blancs décrivent le fond. Seuls les pixels entourés par un contour rouge font partie
du nouvel objet résultant.

Figure 3.2 – Exemple des résultats des opérations morphologiques élémentaires sur une image
de synthèse

3.3.2 Limites

La corrélation entre le profil des éléments structurants utilisés avec celui des objets
à chercher à partir d’une image constitue l’élément clé de la fiabilité des méthodes à
base de morphologie mathématique. En effet, les éléments structurants ont pour objec-
tif l’amélioration des caractéristiques morphologiques des objets rendant ainsi plus facile
le traitement à suivre, par la suite, pour leur détection. Dans le contexte des MCs, les
travaux fondés sur la morphologie mathématique ont utilisé des éléments structurants de
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forme circulaire et de taille k× k fixe. Ils étaient basés sur l’hypothèse que ces lésions
apparaissent avec une forme circulaire et ne dépassent pas une taille limite bien définie.
Cette hypothèse constitue l’une des causes d’échec de ces méthodes. En effet, l’estima-
tion de la valeur de k est effectuée à l’égard de la résolution des images qui diffère d’une
base de données à une autre. Par ailleurs, ceci exige un ajustement de la valeur utilisée
avec tout changement de base. D’autre part, la diversité anatomique des MCs implique
une diversité des tailles d’apparition possibles non seulement d’une mammographie à une
autre, mais aussi au sein de la même mammographie. Le caractère multi-tissulaire et la
variété des types de tissus de superposition sont à l’origine d’une telle diversité. Partant
de ce constat, la détermination de la taille adéquate de l’élément structurant n’est pas
triviale et aura un vrai impact sur la qualité de détection.

En outre, suite à l’application des opérations morphologiques, une étape de seuillage
pour la détermination des zones suspectes qui constituent les MCs est toujours appliquée.
La valeur estimée pour le seuillage est souvent statique et utilisée sur la totalité de la
zone analysée. En revanche, l’utilisation d’un seuil statique augmente la sensibilité aux
caractéristiques des mammographies (densité mammaire, types de tissus de superposition,
. . .). En effet, la diversité des tissus mammaires permet à différentes zones de la mammo-
graphie de partager les mêmes caractéristiques de forme et de taille des MCs. Cela peut
entraîner un grand nombre de fausses détections à savoir des faux positifs, si la valeur du
seuil est petite et des faux négatifs si la valeur du seuil est élevée.

Sur la base de toutes ces constatations, nous proposons une nouvelle méthode basée
sur la morphologie mathématique pour la détection automatique des MCs. Elle cherche à
concevoir une démarche de détection qui profite des avantages des opérations morpholo-
giques et surpasse les points faibles des méthodes précédemment proposées. La description
de cette méthode est détaillée dans la section suivante.

3.4 Méthode de détection proposée

L’objectif principal est l’amélioration de la fiabilité de détection des MCs, en termes du
taux d’identification ainsi que de précision de segmentation. Les points clés de la méthode
proposée concernent essentiellement :

• L’utilisation d’éléments structurants adéquats afin de réduire la sensibilité à la di-
versité des tailles des MCs ;

• La génération d’une carte de suspicion suite à l’application des opérations morpho-
logiques sur les pixels de l’image mammographique ;

65



Chapitre 3. Première contribution : Détection basée sur la morphologie
mathématique

• L’estimation automatique de valeurs de seuils adaptatifs basée sur une analyse lo-
cale des degrés de suspicion à partir des régions homogènes en niveaux de gris.

L’organigramme de la méthode proposée est divisé en trois étapes principales (Figure.
3.3) : Une étape d’amélioration de la mammographie numérique, une étape de génération
de la carte de suspicion et une étape de détermination des MCs.

Figure 3.3 – Schéma global de la méthode de détection des MCs proposée

3.4.1 Amélioration de la mammographie

L’hypothèse de base dans l’analyse d’une image, pour la recherche d’un objet donné,
consiste à le caractériser comme une région homogène en niveaux de gris avec une forme
géométrique bien définie. Cela induit que les pixels sur la frontière de ce dernier présentent
une variation de niveaux de gris par rapport aux pixels voisins. La mise en évidence de
cette variation peut s’avérer utile pour améliorer la segmentation de ces objets. En re-
vanche, dans le contexte des MCs, le caractère multi-tissulaire des mammographies ainsi
la taille très petite de ces lésions sont toujours la cause de la confusion des pixels qui les
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caractérisent avec d’autres pixels bruits dans l’image. Ce qui fait, en plus de la variation
des niveaux de gris des pixels contours, que l’homogénéité des pixels de la région décrivant
une MC doit aussi être incluse dans cette mise en évidence.

Dans l’approche proposée, la première étape se concentre sur deux objectifs princi-
paux. Le premier concerne le rehaussement des contours fins dans l’image. Le deuxième
concerne la mise en valeur des structures ayant des profils similaires à ceux des MCs. Pour
ce faire, nous proposons d’utiliser une diversité d’éléments structurants et d’opérations
morphologiques. L’idée principale, avec cette diversité, est de réduire la sensibilité à la
variété de taille et de contraste des MCs.

3.4.1.1 Définition des éléments structurants

a. Motivation
Avec une opération morphologique, un objet spécifique sur une image est correctement
détecté sauf si sa taille est inférieure ou égale à celle de l’élément structurant utilisé. La
figure 3.4 montre un exemple de trois MCs individuelles de différentes tailles. Les contours
discontinus, avec les couleurs respectivement jaune et bleu, font référence à deux éléments
structurants, respectivement SE1 et SE2, de tailles différentes. Les contours continus
(rouge) désignent les contours vérité de terrain (GT) délimitant les MCs.

(a) (b) (c)

Figure 3.4 – Illustration d’un exemple de MCs de différentes tailles

Concentrons-nous sur la première MC (Figure. 3.4a), sa taille est inférieure à celle
des deux éléments structurants (SE1 et SE2). Son contour sera ainsi mis en valeur et
correctement détecté par l’utilisation de ces deux éléments. Par contre, les contours des
deux autres MCs (Figure. 3.4b et Figure. 3.4c) apparaissent dans la zone de transition
entre le premier (SE1) et le deuxième (SE2) élément structurant. Leurs contours seront
correctement détectés par l’élément structurant le plus grand (SE2) mais pas par le plus
petit (SE1).

En partant de ces constatations, nous pouvons conclure que l’utilisation d’un seul
élément structurant peut ne pas être fiable pour la détection de toutes les MCs. En effet,
il peut générer des fausses alarmes si sa taille est trop petite, voir masquer des vraies
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alarmes (des vrais MCs) si sa taille est trop grande. C’est pour cette raison que nous
avons proposé l’utilisation de plusieurs éléments structurants avec des tailles et de formes
variables.

b. Choix des éléments structurants
Selon les radiologues, les MCs apparaissent avec un diamètre qui ne dépasse pas 1 mm. Du
fait qu’il soit primordial d’améliorer l’aspect d’apparition des MCs, nous devons correcte-
ment choisir les tailles et les formes des éléments structurants en fonction des résolutions
des mammographies numériques. La résolution des images de la base INBreast est de
l’ordre de 70 microns/pixel. Ainsi, le nombre de pixels qui représente une MC est, géné-
ralement, compris entre 8 pixels (pour une taille de 0.5 mm) et 15 pixels (pour une taille
de 1 mm).

Les éléments structurants que nous avons utilisés dans cette méthode sont illustrés
dans la figure. 3.5. Leurs tailles sont de l’ordre de 3× 3 (resp. 5× 5) pour B11 et B21

(resp. B12 et B22) et 5× 5 et 7× 7 pour B3 afin d’assurer des masques plus grands que
les MCs.

(a) (b)

Figure 3.5 – Les éléments structurants utilisés par notre première contribution

Bien que les éléments structurants que nous avons définis soient de différentes tailles,
ils présentent aussi des profils différents et seront donc utilisés pour des finalités com-
plémentaires. Nous allons décrire, dans le paragraphe suivant, l’ensemble des opérations
morphologiques à appliquer, avec leurs éléments structurants associés. Nous allons égale-
ment discuter le principe et l’intérêt d’en combiner plusieurs.

3.4.1.2 Traitement morphologique appliqué

La particularité de la morphologie mathématique consiste à dégrader l’information
contenue dans l’image qu’elle traite afin de ne préserver que l’information pertinente.
Malgré cette dégradation, elle cherche à améliorer les détails relatifs aux objets recherchés
dans l’image. La dégradation et la mise en évidence des détails de l’image sont toujours
faites par les mêmes opérations qui tiennent compte de la géométrie ainsi que des connais-
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sances a priori sur la forme des objets à rechercher.

Avec la morphologie mathématique, les transformations définies varient d’une opéra-
tion ’basique’ simple à une combinaison de deux ou plusieurs opérations. Elles partagent
l’objectif de préserver au mieux l’information utile dans une image et de faire disparaitre
autant que possible le bruit. L’information utile préservée décrit les objets recherchés.

Outre les opérateurs morphologiques basiques, les résidus morphologiques sont dé-
finis comme une deuxième famille de transformations morphologiques. Ils font appel à
des opérations morphologiques basiques combinées avec une différence. Les résidus mor-
phologiques les plus connus sont : les gradients morphologiques et les chapeaux haut de
forme.

a. Gradient morphologique

Les opérateurs basiques privilégient la notion de forme plutôt que l’information sur les
intensités des pixels par le traitement appliqué. En revanche, le gradient morphologique est
destiné à extraire les zones de variation d’intensité locale dans une image qui coïncident
généralement avec les contours des objets. Il permet, ainsi, de mettre en évidence les
contours locaux dans l’image traitée en tenant compte des profils des éléments structurants
utilisés.

On peut distinguer trois différentes combinaisons utilisées pour la définition d’un gra-
dient morphologique :

• Le gradient symétrique défini comme la différence entre les résultats de la dilata-
tion ⊕ et de l’érosion ⊗ appliquées sur l’image originale I en utilisant l’élément
structurant B ;

GS(I) = (I⊕B)− (I⊗B) (3.5)

• Le gradient interne défini comme la différence entre l’image originale I et l’image
érodée ⊗ par l’élément structurant B ;

GS(I) = I− (I⊗B) (3.6)

• Le gradient externe défini comme la différence entre l’image dilatée ⊕ et l’image
originale I par le même élément structurant B ;

GS(I) = (I⊕B)− I (3.7)
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b. Chapeau haut de forme

Les transformations chapeaux haut de forme (dites aussi TopHat) sont définies comme
le résultat de la différence entre l’image originale I et l’ouverture ou la fermeture de la
même image par l’élément structurent B. Le premier type, appelé chapeau haut de forme
blanc, permet de détecter les zones localement claires dans l’image répondant au profil de
l’élément structurant utilisé. En revanche, le deuxième type est appelé chapeau haut de
forme noir et s’intéresse à détecter les zones localement sombres dans l’image traitée.

TopHatBlanc(I) = I− I ◦B (3.8)

TopHatNoir(I) = I− I •B (3.9)

Compte tenu de la correspondance entre les objectifs des opérations morphologiques
discutées et la caractérisation des MCs, les opérations du gradient morphologique et en
particulier le chapeau haut de forme blanc peuvent être très utiles pour la détection
des MCs. En effet, ces lésions définissent des petites zones localement claires, de forme
bien déterminée avec un contour souvent flou. L’application du gradient morphologique
sur l’image permet de mettre en évidence les pixels contours. Cela induit la réduction
du caractère flou entre les objets dans l’image, y compris les MCs, et leurs tissus de
superposition. D’autre part, l’application de l’opération TopHat permet d’améliorer le
contraste des régions claires ayant un profil proche de celui des éléments structurants
(les MCs). Cela induit aussi le rehaussement du contraste entre les pixels caractérisant la
région MC et ceux des tissus mammaires voisins.

3.4.1.3 Génération des cartes morphologiques

Dans la méthode proposée, eux opérations morphologiques avec les éléments structu-
rants définis auparavant (Figure. 3.5) sont appliquées afin de générer des cartes morpho-
logiques à utiliser dans le reste du traitement. Nous avons distingué un couple d’éléments
structurants (CB1, CB2). CB1 est le triplet qui regroupe les éléments structurants B11,
B21 et B31 tandis que CB2 est le triplet qui regroupe les éléments B12, B22 et B32 (Figure
3.5). Les éléments décrits par ce couple présentent des formes similaires mais des tailles
différentes. Cette différence permet à la fois de gérer la variété des tailles des MCs et
d’accentuer davantage les structures rehaussées. En contre partie, les éléments qui défi-
nissent chaque triplet, dans ce couple, présentent des tailles et des formes différentes. Ils
sont utilisés avec des opérations différentes, pour des finalités complémentaires.

Dans un premier temps, nous appliquons l’opération du gradient morphologique, sur
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l’image, avec les éléments B11 et B21 de CB1 respectivement B12 et B22 de CB2. Le
résultat est un ensemble de quatre cartes de gradients morphologiques G11, G21, G12 et
G22 décrites par les équations (3.10), (3.11), (3.12) et (3.13).

G11(I) = (I⊕B11)− (I⊗B11) (3.10)

G21(I) = (I⊕B21)− (I⊗B21) (3.11)

G12(I) = (I⊕B12)− (I⊗B12) (3.12)

G22(I) = (I⊕B22)− (I⊗B22) (3.13)

Par la suite, les deux premières cartes morphologiques F1 et F2 sont obtenues en faisant
la somme de l’image originale avec les cartes de gradients G11 et G21 (Figure 3.6). Cette
opération s’appelle dualité et elle permet :

• D’associer un effet flou aux régions homogènes et de réduire la fluctuation des ni-
veaux de gris dans l’image traitée ;

• D’augmenter le contraste faible entre les régions de l’image traitée y compris les
MCs et les tissus voisins.

F1(I) = I +G11(I)+G21(I)) (3.14)

F2(I) = I +G12(I)+G22(I)) (3.15)

Figure 3.6 – Génération de la carte F1 à partir d’une image mammographique

En parallèle avec les cartes F1 et F2 obtenues par l’application de la dualité, nous ap-
pliquons l’opération TopHat avec les éléments structurants B31 (Equation (3.17)) respec-
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tivement B32 (Équation (3.16)) sur l’image originale. Cette opération permet de rehausser
les zones localement claires dont la taille est inférieure à celle de l’élément structurant.
Ces zones constituent les MCs ainsi que les régions dans l’image avec des profils similaires.

Top1(I) = I− (I ◦B31) (3.16)

Top2(I) = I− (I ◦B32) (3.17)

3.4.2 Génération de la carte de suspicion

Les cartes morphologiques précédemment obtenues (F1,F2,T op1 et Top2) sont utili-
sées, dans le cadre de la méthode proposée, pour fournir une source d’information alter-
native appelée carte de suspicion (SM). C’est une carte continue, de valeurs comprises
entre 0 et 1, qui associe un degré de suspicion pour chaque pixel de l’image. Un pixel P

avec un degré de suspicion proche de zéro correspond à un pixel du tissu mammaire sain.
En revanche, un pixel avec un degré de suspicion élevé (proche de 1) décrit un pixel d’un
tissu fortement suspect (MC ou autre lésion). Il est intéressant de noter que cette carte de
suspicion proposée constitue une sorte de transformation de la représentation classique de
l’image en niveaux de gris vers un nouvel espace de représentation semi-sémantique. Elle
offre l’opportunité d’explorer des informations sémantiques, dans le processus de prise de
décision, et de réduire l’impact des informations "incertaines" en niveaux de gris.

3.4.2.1 Motivation

L’utilisation des opérations morphologiques est dans l’idée d’altérer les niveaux de gris
des pixels des zones suspectes sur l’image mammographique. La génération de la carte de
suspicion repose essentiellement sur la quantification des changements apportés sur ces
pixels. Elle peut être quantifiée par une simple soustraction de l’image altérée par rapport à
l’image originale. Pour une évaluation plus sophistiquée, nous proposons d’utiliser l’indice
de similarité structurelle SSIM (Structural SIMilarity index) [126] qui est une métrique
permettant de quantifier la similarité entre deux images. Cet indice a été initialement
conçu afin de mesurer la qualité visuelle d’une image transformée (souvent compressée) par
rapport à une image originale de référence. L’évaluation de la qualité de l’image, comparée
à une image objective de référence, est estimée en prenant en compte la dégradation de
ses informations structurelles. Elle repose sur le fait que les paramètres de luminance
(l), contraste (c) et structure (s) sont les plus adaptés pour extraire les informations
structurelles d’une image donnée [127]. C’est cette combinaison de paramètres qui nous a
motivé à choisir cet indice de similarité pour l’estimation de la carte de suspicion.

72



3.4. Méthode de détection proposée

3.4.2.2 Indice de similarité structurelle (SSIM)

L’expression de l’indice SSIM, entre deux images I et J , est définie comme la combi-
naison pondérée de ses trois paramètres comparatifs (l, c, et s). (Équation (3.18)). Chacun
de ces paramètres est calculé pour chaque pixel p de l’image en utilisant une fenêtre de
taille N ×N (souvent 8×8 ou 11×11) centrée sur le pixel considéré :

SSIM(I,J) = l(I,J)α.c(I,J)β.s(I,J)γ (3.18)

l(I,J)α = 2µIµJ +k1
µ2

I +µ2
J +k1

(3.19)

c(I,J)β = 2σIσJ +k2
σ2

I +σ2
J +k2

(3.20)

s(I,J)γ = σIJ +k3
σIσJ +k3

(3.21)

où :

• µI , µJ et σI , σJ désignent respectivement la moyenne locale et l’écart type des deux
images I et J (par rapport à une fenêtre locale) ;

• σIJ fait référence à la covariance croisée entre la fenêtre locale des images I et J ;

• α, β, γ : sont trois paramètres de combinaison positif réel utilisés pour ajuster
l’importance associée à chacun des termes ;

• k1, k2 et k3 : sont trois valeurs constantes permettant de stabiliser l’indice SSIM
lorsque les moyennes et les variances deviennent faibles.

3.4.2.3 Génération des sources d’information : Cartes de suspicion initiales

L’application des opérations morphologiques basées sur les éléments structurants dé-
finis auparavant permet de générer quatre différentes cartes : les cartes F1 et Top1 en
utilisant les éléments structurants dans CB1 et les cartes F2 et Top2 en utilisant les élé-
ments structurants dans CB2. En quantifiant leurs similarités, une par une, avec l’image
originale, nous obtenons quatre cartes SSIMM (Équation (3.22)) de valeurs continues.
Ces cartes sont considérées comme des cartes de suspicion initiales fournissant chacune
une source d’information précieuse à explorer pour la génération de la carte de suspicion
finale.

SSIMM = SSIM(M,I), où M ∈ {F1,F2,T op1,T op2} (3.22)

Avant d’être transformées en cartes de suspicion, les cartes morphologiques sont nor-
malisées en utilisant la méthode de mise à l’échelle min-max, donnée par l’équation (3.23)
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ci-dessous :
x′ = x−min(x)

max(x)−min(x) (3.23)

où x fait référence à la valeur originale et x′ désigne la nouvelle valeur normalisée.

3.4.2.4 Fusion des sources d’information : Génération de la carte de suspicion

Une fois obtenues, les cartes sont combinées afin de générer une carte de suspicion
finale sur laquelle une dernière étape de seuillage adaptatif est appliquée (Figure. 3.7).

Figure 3.7 – Le schéma de la combinaison adoptée

Les profils des éléments structurants utilisés sont conformes aux tailles et formes des
MCs. Ainsi, les quatre cartes de suspicion initiales présentent des degrés élevés dans les
régions qui correspondent à des MCs ou d’autres régions ayant des profils similaires. Pour
les transformer en une seule carte de suspicion, les quatre cartes initiales sont soumises à
deux combinaisons successives. La première est appliquée sur les cartes issues d’un même
triplet d’éléments structurants, à savoir SSIMF 1 et SSIMT op1 de CB1 et SSIMF 2 et
SSIMT op2 de CB2. Cette combinaison donne naissance à deux cartes SM1 et SM2 dé-

74



3.4. Méthode de détection proposée

finies par les équations (3.24) et (3.25) en tant que résultat de l’application du produit
probabiliste. Ce dernier figure comme un opérateur de combinaison conjonctif. Son utilisa-
tion repose sur l’idée que l’information gardée doit être affirmée par les différentes sources
d’informations [128]. Cela correspond bien aux caractéristiques des cartes combinées. En
effet, l’opération de dualité et TopHat cherchent, toutes les deux, à rehausser les régions
homogènes avec un profil similaire à celui des MCs. Une région, à partir de ces cartes, ne
sera retenue que si elle présente une concordance par les deux sources combinées.

SM1 = SSIMF 1 ∗SSIMT op1 (3.24)

SM2 = SSIMF 2 ∗SSIMT op2 (3.25)

La deuxième combinaison est fondée sur l’opérateur disjonctif et est appliquée pour
combiner les cartes SM1 et SM2. Dans ce travail, ces deux cartes cherchent à présenter
des structures similaires en formes mais différentes en tailles. Ainsi, l’idée derrière le
choix de cet opérateur est de préserver le maximum d’informations qui pourraient être
explorées, ce qui permet d’apporter de nouvelles informations sur les régions que nous
essayons de détecter (les MCs). Cet opérateur est généralement adapté à la fusion de
sources d’informations non concordantes [129]. Il est basé sur le fait qu’elles ne sont pas
totalement fiables et qu’elles peuvent apparaitre avec un certain conflit entre elles. Le fruit
de cette combinaison est la carte de suspicion finale SM exprimée par l’équation (3.26).

SM(P ) = max{SM1(P ),SM2(P )} (3.26)

3.4.2.5 Détection par seuillage adaptatif

Afin de détecter les régions de MCs potentielles, que nous appelons des zones sus-
pectes, un seuil peut être appliqué à la carte de suspicion générée par l’étape précédente.
Cependant, compte tenu du contraste faible des MCs par rapport au tissu de superposi-
tion et le caractère multi-tissulaire de la mammographie, il est préférable de suivre une
analyse locale afin d’estimer des valeurs de seuils précises au lieu d’utiliser une seule valeur
statique. Pour cela, nous proposons de diviser l’image originale en régions locales homo-
gènes appelées superpixels. Un superpixel est défini comme un groupe de pixels connectés
ayant des caractéristiques similaires en niveaux de gris [130]. Une telle division permet de
réduire le caractère multi-tissulaire dans l’image du fait que chaque superpixel présente
nécessairement le même type de tissu mammaire et par conséquence des pixels avec des
niveaux de gris homogènes. D’autre part, elle offre la possibilité de bénéficier des avan-
tages d’une analyse locale pour la recherche des MCs tout en préservant les connaissances
globales sur l’image.
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Dans ce travail, nous proposons l’utilisation de l’algorithme de référence SLIC [131]
(Simple Linear Iterative Clustering) pour la génération des superpixels. Proposé par
Achanta et al., il décrit une version modifiée de l’algorithme de k-moyennes (K-Means).
Sa contribution principale concerne la mesure de similarité utilisée qui regroupe à la fois
la similarité en niveaux de gris et en proximité géométrique. Cet algorithme ainsi que
la notion de superpixels ont été utilisés à plusieurs reprises dans ce travail de recherche
avec des finalités différentes. Le dernier chapitre (chapitre. 5) présentera une description
détaillée de l’algorithme SLIC et discute ses avantages qui nous ont conduit à le choisir.

La projection des contours des superpixels sur la carte de suspicion nous offre la pos-
sibilité d’exploiter l’impact des opérations morphologiques appliquées, traduit en degrés
de suspicion, sur des zones localement homogènes référant à des pixels d’un même type
de tissu mammaire.

Censés représenter le même type de tissu mammaire, les pixels du même superpixel
doivent, logiquement, présenter des degrés de suspicion avec des valeurs similaires. Les
pixels adjacents, dans un superpixel, qui pourraient être considérés comme des pixels de
MCs, sont ceux qui ne remplissent pas le critère des pixels ’normaux’. En d’autres termes,
ce sont les pixels aberrants (dits aussi outliers) dont les degrés de suspicion associés sont
légèrement écartés par rapport à la majorité des pixels dans le superpixel considéré. Par-
tant de cette idée, et dans l’objectif d’identifier ces pixels, nous avons eu recours à la
technique de boite à moustaches (boxplot) pour représenter la dispersion des valeurs des
degrés de suspicion afin de pouvoir identifier les pixels aberrants. Boxplot (Figure. 3.8) est
un graphique qui fournit un résumé visuel sur la dispersion des valeurs dans un ensemble
de données. Parmi les éléments qu’il représente, la médiane (Q2), le premier (Q1) et le
troisième (Q3) quartile ainsi les deux extrémités inférieure et supérieure [132]. Il indique
également l’ensemble des valeurs aberrantes.

La description de ces éléments est donnée comme suit :

• Q1, respectivement Q3, représente la plus petite valeur dans l’ensemble de données
telle qu’au moins 25%, respectivement 75%, des données présentent des valeurs
inférieures ou égales à Q1 respectivement Q3 ;

• L’écart inter quartile (IQR : Inter Quartile Range) est la distance entre les quartiles
inférieur et supérieur (Q1 et Q3) ;

• Les extrémités inférieure et extérieure sont situées aux intervalles [Q1 - 1,5 ×IQR,
Q1] et [Q3, Q3 + 1,5 ×IQR].

Une donnée aberrante est caractérisée par sa valeur distante du reste des données. Avec
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Figure 3.8 – Schéma descriptif d’une boite à moustache (Box-plot)

les méthodes standards, l’identification de ces données est souvent basée sur le calcul de
la moyenne et la variance sur les valeurs dans tout l’ensemble de données. Avec les boîtes
à moustaches, l’identification est fondée sur le critère de John Wilder Tukey qui est moins
sensible aux valeurs extrêmes [133]. Elle considère une donnée Xi comme aberrante si elle
se trouve au-delà des extrémités inférieures ou supérieures (Équations (3.27) et (3.28)) de
la boite à moustaches.

Xi < Q1−1.5× IQR (3.27)

où
Xi > Q3 +1.5× IQR (3.28)

Dans notre travail, l’ensemble de données que nous traitons correspond aux degrés de
suspicion dans la carte SM définie pour chaque superpixel généré. Les pixels qui décrivent
une MC apparaissent avec des valeurs de niveaux de gris proches, mais plus élevées, que
leurs pixels voisins. Sur la carte de suspicion, ces pixels sont soumis à des modifications
suite à l’application des opérations morphologiques. Par conséquent, ils présentent les
degrés de suspicion plus élevés par rapport aux autres pixels. Ceci implique qu’un pixel
aberrant P référant à un pixel d’une MC ne peut pas satisfaire la première condition
prévue dans l’équation (3.27).

D’autre part, les superpixels analysés décrivent des tissus mammaires homogènes et
présentent des valeurs de niveau de gris similaires. Ainsi, l’intervalle de variation des
degrés de suspicion pour un superpixel donné est souvent faible. Cela induit que la valeur
supérieure (Q3 + 1,5× IQR) peut être supérieure ou égale au degré de suspicion le plus
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élevé dans le superpixel traité. Les pixels P , qui correspondent à des pixels des MCs,
pourraient alors présenter des degrés de suspicion inférieurs à cette dernière et ne pas
satisfaire à la deuxième condition indiquée par l’équation (3.28). Malgré qu’une telle
valeur s’avère efficace pour la réduction du taux de génération des faux positifs, elle
augmente le risque de perte des vrais MCs et donc le taux de génération des faux négatifs.
Du fait que notre objectif à ce niveau soit de réduire au maximum le nombre de faux
négatifs, nous avons, donc, choisi d’utiliser la valeur minimale Q3 dans l’intervalle défini
par l’extrémité supérieure comme une valeur de seuil. L’efficacité de ce choix a été justifiée
par la pertinence des résultats obtenus. Un pixel P est donc considéré comme un pixel
aberrant si et seulement s’il présente un degré de suspicion SM(P ) supérieur à la valeur
seuil estimée (Équation (3.29)) pour le superpixel auquel il appartient. Les pixels aberrants
adjacents groupés constituent une zone suspecte dans la carte de détection pixelique finale,
qui correspond à une MC potentielle.

SM(P )≥Q3 (3.29)

3.5 Méthodologie de validation

Dans cette section, nous allons présenter la méthodologie suivie pour évaluer les perfor-
mances de la méthode que nous venons de proposer. L’objectif principal de cette évaluation
porte sur la fiabilité des résultats obtenus en termes d’identification et de segmentation
des MCs.

Pour cette évaluation, nous avons utilisé l’ensemble des 50 images mammographiques
retenues à partir de la base INBreast. Pour chaque image, le résultat du processus de
détection appliqué, modélisé sous la forme d’une carte binaire, est comparé avec la vérité
de terrain (GT) fournie par le radiologue (Chapitre. 1).

3.5.1 Métriques d’évaluation des performances

En vue d’évaluer les performances de la méthode proposée, nous proposons de com-
parer le masque des MCs potentielles obtenu (appelé masque candidat) avec le masque
vérité de terrain (GT) généré et validé par l’expert en radiologie. Ces deux masques sont
des cartes pixeliques avec des valeurs binaires (0 ou 1). Les pixels avec une valeur nulle (0)
désignent les pixels du tissu mammaire sain dans les deux masques. En revanche, les pixels
avec une valeur égale à 1 désignent les pixels caractérisant les vrais MCs dans le masque
GT et supposés appartenir à des MCs dans le masque candidat. Cette superposition nous
ramène à distinguer trois types de pixels (Figure. 3.9) :
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Figure 3.9 – Représentation des différents types de pixels distingués pour l’évaluation d’une
segmentation

• Les pixels Vrai Positif (True Positive : TP) : Il s’agit des pixels MCs qui sont
correctement détectés par la méthode proposée. En d’autres termes, il s’agit de
l’ensemble des pixels MCs présentant un accord positif entre le masque GT et le
masque candidat ;

• Les pixels Faux Positif (False Positive : FP) : Il s’agit de l’ensemble des pixels du
fond identifiés, à tort, comme des pixels MCs par la méthode proposée ;

• Les pixels Faux Négatif (False Negative : FN) : Il s’agit des pixels MCs identifiés, à
tort, comme des pixels du fond par la méthode proposée.

Étant donnée cette catégorisation, plusieurs mesures peuvent être définies et utilisées.
Dans ce travail, le choix des mesures d’évaluation a été effectué compte tenu des objectifs
de base annoncés. Elles concernent essentiellement deux critères d’évaluations. Le premier
critère est lié à la fiabilité relative de l’identification. Tandis que le deuxième critère est
lié à la qualité de la segmentation.

La sensibilité SE (Sensitivity) est la métrique la plus utilisée pour l’évaluation de la
fiabilité relative à l’identification. Elle est parfois appelée le taux de vrais positifs. Elle
représente la proportion des pixels correctement identifiés (TP) par rapport à ceux qui
doivent être identifiés (TP+FN) (Équation (3.30)).

SE = TP

TP +FN
(3.30)

Pour l’étude de la fiabilité de segmentation, les trois métriques retenues sont l’indice
de Dice (Similarity Index : SI), le taux de sous-segmentation (Overlap Fraction : OF)
et le taux de sur-segmentation (Extra Fraction : EF). Elles comparent le résultat de la
détection obtenue à la vérité de terrain fournie.

Soit SC l’ensemble des pixels considérés comme des pixels de MCs par la méthode de
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détection appliquée et SG l’ensemble des vrais pixels de MCs à partir du masque GT qui
nous sert de référence. Les métriques utilisées sont estimées sur la base de l’intersection
et l’union des régions décrites par SC et SG de cardinal |SC | et |SG|.

L’indice de Dice, connu aussi sous le nom d’indice de similarité, est défini comme le
rapport des pixels d’intersection de SC et SG par rapport à ceux de l’union (Équation
(3.31)). Plus la valeur de SI est proche de 1, meilleure est la qualité de superposition.

SI = 2∗ |SC
⋂

SG|
|SC |+ |SG|

(3.31)

Le taux de sous-segmentation (OF ) mesure la proportion des pixels MCs correcte-
ment détectés par la méthode appliquée par rapport à ceux du masque GT de référence
(Équation (3.32)).

OF = |SC
⋂

SG|
|SG|

(3.32)

Le taux de sur-segmentation (EF ) mesure la proportion des pixels de fond considérés,
à tort, comme des pixels MCs par la méthode appliquée par rapport aux pixels MCs du
masque GT de référence (Équation (3.33)).

EF =

∣∣∣SC
⋂

SG

∣∣∣
|SG|

(3.33)

Plus la valeur de OF (respectivement EF ) est proche de 1 (respectivement 0) plus la
segmentation est considérée comme fiable.

3.5.2 Méthode (’Zh’) retenue pour comparaison

Dans l’objectif d’évaluer les performances de cette contribution, une comparaison avec
des travaux de la littérature est requise. En revanche, en raison de la variété des bases
de mammographies utilisées par les travaux de recherche ainsi que les objectifs d’évalua-
tions qu’ils présentent, il est difficile de faire une comparaison objective. Pour remédier
à cette difficulté, nous avons implémenté dans ce travail de recherche la(les) méthode(s)
retenue(s) pour la comparaison. De cette manière, nous pouvons garantir une évaluation
équitable et objective.
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Pour cette méthode proposée, nous avons choisi la méthode proposée par Zhang et al.
[2]. Ce travail est basé sur la combinaison des résultats des opérations morphologiques
pour détecter les MCs à partir d’une région d’intérêt sélectionnée par les radiologues. Le
processus de recherche des MCs commence par améliorer le contraste de la région d’intérêt
traitée par l’application de la correction Gamma. Par la suite, l’application des opérations
morphologiques génère deux cartes morphologiques. Sur ces cartes, un seuillage statique
avec une combinaison disjonctive sont appliqués pour créer la carte binaire représentant
les MCs. Ce choix est justifié par le fait que la morphologie mathématique est le concept
de base sur lequel les deux méthodes sont fondées.

3.6 Évaluation qualitative des résultats

Dans ce paragraphe, nous allons présenter et discuter l’ensemble des résultats obtenus
à chaque étape du processus de détection appliqué par la méthode proposée. L’image
mammographique utilisée pour la présentation des résultats est donnée par la figure 3.10.

(a) Image mammographique

(b) ROI

(c) ROI avec superposition du GT

Figure 3.10 – Exemple d’une image mammographique (a) de la base INBreast utilisée dans
l’évaluation, avec un zoom sur la ROI (b) où figure les MCs et une superposition des contours
de la vérité de terrain (c)

Il est intéressant de mentionner que tous les traitements ont été appliqués sur l’image
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mammographique entière. Par contre, les résultats exposés dans les figures, tout au long
de la partie suivante, concernent seulement les régions d’intérêts (ROIs) là où figurent
les MCs. Nous avons opté pour ce mode de visualisation afin de permettre une meilleure
appréciation des MCs et des détails des images mammographiques.

L’image illustrée par la figure précédente montre la présence d’un foyer de MCs réparti
en trois groupes qui comportent des MCs avec une diversité de caractéristiques à savoir
la taille, la forme et le contraste. On constate également une grande diversité des tissus
de superposition.

L’utilisation de cette image pour la présentation des résultats permet de :

• Justifier l’utilité des opérations effectuées par rapport aux objectifs désirés ;

• Étudier la sensibilité de la méthode proposée face à la diversité des caractéristiques
des MCs (spécifiquement à la diversité du contrastes et de tailles).

3.6.1 Fiabilité de détection

3.6.1.1 Évaluation de l’étape d’amélioration de la mammographie

Rappelons que l’objectif principal de cette première étape est de transformer l’image
originale en niveaux de gris en cartes morphologiques qui rehaussent l’apparition des MCs.
Un exemple de génération de ces cartes est illustré par la figure 3.11. Chaque ligne dans
cette figure montre une des cartes morphologiques obtenues.

(a) La carte morphologique F1

(b) La carte morphologique F2

Figure 3.11 – Les cartes morphologiques générées suite à l’application des opérations morpho-
logiques par la première étape de la contribution proposée
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(c) La carte morphologique Top1

(d) La carte morphologique Top2

Figure 3.11 – Les cartes morphologiques générées suite à l’application des opérations morpho-
logiques par la première étape de la contribution proposée (cont.)

Étant donné que l’on dispose de la vérité de terrain de cette image, à savoir la position
et les contours des MCs, il est donc facile d’interpréter ces cartes afin de vérifier leur
compatibilité avec les objectifs définis. Une analyse globale de ces cartes montre qu’elles
avaient réussi à éclaircir les noyaux et les contours des MCs par rapport aux tissus de
voisinage. En outre, l’analyse locale, de ces mêmes cartes, montre que malgré l’utilisation
des opérations morphologiques redondantes et des éléments structurants de profils simi-
laires, elles se révèlent complémentaires en termes de l’effet du rehaussement des pixels
constituant les MCs. Cette complémentarité est observée à la fois sur les cartes issues des
mêmes opérations morphologiques (F1, F2 et Top1, Top2) ainsi que sur celles issues du
même triplet d’éléments structurants (F1, Top1 et F2, Top2). En effet, bien que les opéra-
tions de dualité aient agi conformément sur l’image mammographique, le changement des
tailles des éléments structurants influe sur les contours rehaussés. De la même manière,
nous pouvons justifier la complémentarité observée sur les cartes Top1 et Top2 au niveau
des pixels noyaux des MCs (pixels proches du centre d’une MC).

Ceci nous conduit à conclure que les éléments structurants ainsi que les opérations
morphologiques utilisés ont été bien choisis et ont réussi à satisfaire les objectifs souhaités.
Cette première étape s’est ainsi avérée pertinente et capable de contribuer à l’amélioration
de l’extraction des MCs.
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3.6.1.2 Évaluation de l’étape de génération des cartes de suspicion

Cette étape transforme les cartes morphologiques, précédemment obtenues, en une
carte de suspicion, sur laquelle un seuillage adaptatif sera appliqué afin de détecter les
zones suspectes (MCs potentielles). Dans ce paragraphe, la démarche suivie pour la gé-
nération de la carte de suspicion SM est évaluée.

(a) Carte SSIMF 1 (b) Carte SSIMF 2

(c) Carte SSIMT op1 (d) Carte SSIMT op2

(e) Carte de suspicion initiale (SM1) (f) Carte de suspicion initiale (SM2)

(g) Carte de suspicion finale (SM)

Figure 3.12 – Illustration des résultats intermédiaires pour la génération de la carte de suspicion
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La figure 3.12 montre les différents résultats des transformations appliquées sur les
cartes morphologiques permettant l’obtention de la carte de suspicion finale. La première
et la deuxième ligne représentent les cartes SSIMM (avec M ∈ {F1,F2,T op1 et Top2})
issues de la quantification des similarités structurelles, réalisée par l’indice de similarité
SSIM, entre les cartes morphologiques correspondantes et l’image originale.

L’analyse de ces cartes montre que les pixels décrivant les structures linéaires fines
sur l’image mammographique présentent des degrés de suspicion élevés, dans les cartes
SSIMF 1 et SSIMF 2, par rapport à ceux des régions homogènes. Les degrés les plus élevés
(avec des valeurs entre 0.8 et 1) sont retrouvés sur les pixels des structures très fines et
présentant des pixels contours dans leurs voisinages immédiats. Ces pixels correspondent
aussi bien aux régions décrivant des structures fines dans l’image que des MCs. Cette
constatation n’est pas valable pour les cartes SSIMT op1 et SSIMT op2 où seulement les
pixels des régions localement claires par rapport au voisinage immédiat et présentant des
formes circulaires possèdent les degrés de suspicion les plus élevés par rapport aux autres
pixels dans l’image.

Nous pouvons remarquer qu’avec cette nouvelle représentation, on n’interprète pas
l’image sur la base des niveaux de gris de ses pixels mais plutôt des caractéristiques mor-
phologiques de ses structures mammaires (forme, taille, . . .).

A partir de ces cartes, l’application de la combinaison permet d’obtenir les cartes SM1

et SM2 (troisième ligne de la figure 3.12) puis la carte de suspicion finale SM . La confusion
entre les pixels des structures fines et ceux des MCs par les cartes SSIMF 1 et SSIMF 2

est corrigée par la combinaison conjonctive effectuée avec SSIMT op1 et SSIMT op2. En
effet, nous pouvons remarquer, sur la troisième ligne, que les degrés de suspicion les
plus élevés sont affectés aux pixels représentant les structures fines et localement claires
dans l’image. Elles correspondent aux pixels ayant un accord dans les deux cartes. Les
degrés de suspicion élevés initialement attribués aux pixels des structures linéaires, qui ne
correspondent pas à des MCs, ont diminué de valeur. Par contre, les pixels des structures
fines avec des profils similaires ont augmenté de valeurs de degrés de suspicion attribuées.

La combinaison finale des deux cartes SM1 et SM2 a augmenté davantage les valeurs
des degrés attribués aux pixels des MCs et diminué celles des autres pixels.

3.6.1.3 Évaluation de l’étape de détection des MCs potentielles

Cette dernière étape consiste à considérer la carte de suspicion SM , obtenue dans
l’étape précédente, et à appliquer le seuillage adaptatif, décrit dans la section 3.4.2.5. L’ob-
jectif principal est de générer la carte de segmentation binaire représentant les zones sus-
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pectes qui peuvent correspondre à des MCs. Cette carte est considérée comme le masque
candidat à évaluer en le comparant avec le masque GT.

(a) SM avec superposition des contours des superpixels SLIC (contours
blancs)

(b) Carte des MCs potentielles avec superposition du GT (contours
rouges)

Figure 3.13 – Génération de la carte des MCs potentielles

L’analyse des résultats, illustrés dans la figure 3.13, montre que le masque binaire
obtenu présente quelques fausses détections de type faux négatifs. En revanche, les pixels
adjacents qui correspondent à des vrais MCs apparaissent sur la carte de suspicion avec des
degrés élevés en les comparant aux autres pixels du tissu mammaire. Toutefois cette étape
de seuillage peut échouer et générer quelques faux négatifs, la pertinence des résultats reste
intacte avec la présence de la carte de suspicion qui nous permet de préserver toutes les
informations disponibles sur les MCs ainsi que sur les tissus mammaires.

3.6.2 Fiabilité de la segmentation

Dans le but d’évaluer la pertinence de la segmentation des MCs par la contribution
décrite dans ce chapitre, quelques résultats sont illustrés dans la Figure 3.14. L’image
utilisée présente des MCs de type ACR4, réparties sur une grande partie du tissu homo-
gène du sein avec des tailles variables et de faibles contrastes (Figure 3.14b).
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(a) ROI de l’image originale avec les trois zones
sélectionnées

(b) La ROI de l’image avec superposition du
GT

(c) La 1ère zone sélectionnée avec superposi-
tion du GT

(d) MCs détectées sur la 1ère zone avec super-
position du GT

(e) La 2ème zone sélectionnée avec superposi-
tion du GT

(f) MCs détectées sur la 2ème zone avec super-
position du GT

(g) La 3ème zone sélectionnée avec superposi-
tion du GT

(h) MCs détectées sur la 3ème zone avec su-
perposition du GT

Figure 3.14 – Zoom sur les MCs détectées à partir de trois différentes zones sur une ROI

Les résultats montrés, sur cette figure, concernent trois petites zones rectangulaires
(contours respectivement en jaune, vert et bleu sur l’image (Figure 3.14a)). Ces trois
sélections sont positionnées sur la ROI dans l’image traitée, où se situent les MCs, et
présentent divers types de MCs. Chaque ligne de cette figure montre les MCs détectées
pour chacune des zones sélectionnées. Contrairement aux deux premières, la troisième
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zone comporte deux types de tissus mammaires qui représentent des MCs de différents
contrastes. L’analyse "visuelle" des résultats obtenus, sur l’ensemble des images d’évalua-
tion, montre que la méthode proposée est capable de correctement segmenter les MCs
de différentes tailles (zone avec le contour vert), peu contrastées (zone avec un contour
jaune) et superposées sur différents types de tissus mammaires (zone avec le contour bleu
ciel). Cette fiabilité a été aussi affirmée par la médecin radiologue avec laquelle nous avons
travaillé.

3.6.3 Fiabilité par rapport à la méthode de comparaison

Les pixels d’une carte des MCs potentielles détectées sont distingués en trois types en
fonction de leur superposition avec les pixels des vrais MCs (TP, FN et FP). Dans cette
partie expérimentale, nous nous concentrons sur les pixels de types TP et FN, qui sont
supposés représenter les pixels MCs correctement et erronément détectés par la méthode
étudiée. Nous représentons par la figure 3.15 des cartes résultats de la superposition des
GT avec les cartes MCs obtenues par la méthode proposée et la méthode retenue pour la
comparaison [2] (notée ’Zh’). Les pixels marqués en blanc correspondent aux pixels TP.
Les pixels marqués en violet correspondent aux pixels FN. En revanche, les pixels noirs
regroupent les pixels du fond de l’image ainsi que les pixels considérés, à tort, comme des
pixels MCs par la méthode proposée (entre autre ce sont les pixels FP).

(a) (b) (c)

Figure 3.15 – Illustration des exemples de MCs détectées à partir des mammographies origi-
nales (colonne de gauche) par la méthode ’Zh’ [2] (colonne du milieu) et la méthode proposée
(colonne de droite)
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(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figure 3.15 – Illustration des exemples de MCs détectées à partir des mammographies origi-
nales (colonne de gauche) par la méthode ’Zh’ [2] (colonne du milieu) et la méthode proposée
(colonne de droite)(cont.)
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(j) (k) (l)

Figure 3.15 – Illustration des exemples de MCs détectées à partir des mammographies origi-
nales (colonne de gauche) par la méthode ’Zh’ [2] (colonne du milieu) et la méthode proposée
(colonne de droite)(cont.)

Chaque ligne concerne une image mammographique. La première colonne présente
les ROI où les MCs apparaissent dans la mammographie originale. La deuxième colonne
montre les masques obtenus par la méthode ’Zh’. La troisième colonne montre les masques
obtenus par la méthode proposée.

L’analyse visuelle de ces résultats montre la précision de la méthode proposée par
rapport à la méthode ’Zh’ en termes des taux des MCs détectées (TP) tout en réduisant
le nombre des MCs non détectées (FN).

3.7 Évaluation quantitative des résultats

Toute analyse qualitative doit être accompagnée par une analyse quantitative afin
d’être justifiée. Pour ce faire, nous allons étudier, dans ce paragraphe, les valeurs des
métriques d’évaluation utilisées, à savoir SE, SI, OF et EF obtenues. Cette étude ne
concernera que les MCs détectées (les FPs ne seront pas considérés).

Cette évaluation porte sur deux volets. Le premier volet concerne l’étude de la perti-
nence de la méthode proposée. Le deuxième volet concerne sa supériorité par rapport à
la méthode de comparaison retenue.
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3.7.1 Fiabilité des résultats

Les valeurs de SE et SI sont exprimées en fonction des taux de vrai positif TP et
faux négatif FN. Elles nous permettent ainsi d’étudier les pourcentages de détection. Une
synthèse des résultats obtenus est présentée dans le tableau 3.1.

Tableau 3.1 – Description statistique de la répartition des valeurs de la sensitivité (SE) par la
contribution proposée

Min Max Moyenne ± écart-type

SE 0.3333 1 0.6795 ± 0.1603

SI 0.2140 0.9636 0.7062 ± 0.1615

OF 0.1198 0.7295 0.4423 ± 0.1582

EF 0 0.1803 0.05316 ± 0.0526

La valeur moyenne et l’écart-type relativement à la même métrique SE sont respecti-
vement de l’ordre de 0.68 et 0.16. En termes de similarité entre les pixels des vrais MCs et
ceux considérés comme des pixels candidats par la méthode proposée, nous obtenons une
valeur SI moyenne de l’ordre de 0.7 avec 0.16 comme écart-type. Ces valeurs montrent que
la méthode proposée offre des résultats acceptables en termes de détection des MCs. En
effet, nous nous sommes trouvés avec une identification (SE) de plus que 50% des MCs
avec un seuil de 0.5.

Le même tableau présente, aussi, les valeurs retenues pour quantifier les pourcentages
de sous et de sur-segmentation (EF et OF). L’analyse de ces dernières montre que notre
méthode offre une segmentation acceptable en termes de sous-segmentation et précise en
termes en sur-segmentation. En effet, les valeurs moyennes de OF et EF obtenues sont
respectivement de l’ordre de 0.44 et 0.05 avec 0.16 et 0.05 d’écart-type.

3.7.2 Fiabilité par rapport à la méthode ’Zh’

Dans l’idée d’évaluer la pertinence de la méthode proposée par rapport à la méthode
de référence ’Zh’, nous avons effectué une sélection de 10 images dont 7 d’entre elles
présentent des MCs avec des contrastes variables et des tailles différentes à partir de
l’ensemble des images de test. Les images sélectionnées sont distinguées en trois familles
notées (F1, F2 et F3). Les caractéristiques de contraste et de taille de chacune de ces
mammographies sont indiquées dans le tableau 3.2.
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Tableau 3.2 – Caractéristiques des MCs dans une sélection des mammographies numériques

Caractérisation des MCs

Contraste Taille(s) Tissu de superposition anatomique

Image 1 (F1) Très faible Très petites Tissu nodulaire et radio-transparent

Image 2 (F1) Moyen Variables Tissu nodulaire et radio-transparent

Image 3 (F1) Variable Variables Tissu nodulaire et linéaire

Image 4 (F2) Variable Très petites Tissu nodulaire

Image 5 (F1) Très faible Variables Tissu nodulaire

Image 6 (F3) Moyenne Petites Tissu linéaire

Image 7 (F2) Elevé Très petites Tissu nodulaire

Image 8 (F3) Moyenne Variables Tissu linéaire

Image 9 (F1) Moyenne Variables Tissu linéaire

Image 10 (F3) Faible Petites Tissu dense homogène (masse)

Afin d’évaluer la fiabilité de la méthode proposée, nous procédons par l’analyse des
valeurs SI, présentées dans le tableau 3.1, obtenues en appliquant la méthode proposée et
la méthode ’Zh’. L’analyse de ces dernières montre clairement la fiabilité de la méthode
proposée en termes d’amélioration du taux de détection des vrais positifs et de réduction
des faux négatifs par rapport à la méthode ’Zh’. En fait, les valeurs illustrées montrent
que la méthode proposée augmente ou, du moins, maintient le même taux des TPs sur
les mammographies avec des MCs à très faible contraste et de tailles différentes (images
appartenant à F1 et F2 dans le tableau 3.2).

Cependant, la méthode proposée semble être légèrement moins fiable que la méthode
’Zh’ pour les mammographies de la famille F3 dans le tableau 3.2. Dans ces dernières,
les microcalcifications se superposent aux tissus de structures linéaires à partir desquelles
elles dérivent leurs caractéristiques. Les degrés de suspicion des pixels MCs sont alors très
proches à ceux des pixels voisins ainsi qu’à la majorité des pixels du superpixel sur lequel
ils apparaissent. Par conséquent, l’ensemble des pixels adjacents correspondant à des MCs
dans ces superpixels ne pourrait pas remplir le critère des pixels aberrants. Ils peuvent
donc apparaître comme des FNs dans la carte de MCs potentielle obtenue. Malgré cet
échec, la méthode proposée reste instructive pour les radiologues puisque les degrés de
suspicion peuvent les guider vers les régions de l’image sur lesquelles ils doivent se concen-
trer pendant l’interprétation.
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Tableau 3.3 – Valeurs des mesures SI et SE retenues par la méthode proposée (’DM ’)et la
méthode ’Zh’ pour une sélection de mammographies numériques. Les meilleurs résultats sont en
gras

SE EF

’Zh’ DM ’Zh’ DM

Image 1 0.47368 0.78947 0.0218 0.0075

Image 2 0.58333 0.8125 0.0170 0.0133

Image 3 0.33333 0.72549 0.0158 0.0427

Image 4 0.88571 0.88571 0.3523 0.1370

Image 5 0.62136 0.83495 0.141 0.0132

Image 6 0.95349 0.84884 0.0693 0.0559

Image 7 1 1 0.0588 0.0641

Image 8 0.61905 0.5 0.02708 0.0151

Image 9 0.03947 0.51316 0.0061 0.0052

Image 10 1 0.92857 0.40769 0.08461

D’autre part, une analyse plus approfondie des valeurs obtenues montre que cette
première impression n’est pas toujours correcte et ne reflète pas vraiment une meilleure
fiabilité. Le tableau 3.3 montre que cette supériorité est généralement couplée à un taux
de sur-segmentation élevé pour la méthode ’Zh’ prouvant ainsi que cette dernière est,
réellement, incapable de distinguer ce type de MCs des tissus mammaires voisins.

3.8 Discussion

Revenons sur les valeurs des sous-segmentations (OF) et de sur-segmentations (EF)
notées dans le tableau 3.1. Une délinéation fiable exige des valeurs proches de 0 pour EF
et proches de 1 pour OF. La valeur moyenne pour EF est de l’ordre de 0.053. Cette valeur
est considérée comme acceptable et elle justifie la capacité de notre méthode à ne pas
étendre les contours des MCs vers des tissus mammaires voisins. Dans l’idée d’affirmer
davantage cette constatation, nous pouvons envisager un enrichissement de la base de
données utilisée pour l’évaluation par de nouvelles images de test.

Par ailleurs, la valeur moyenne de OF est de l’ordre de 0.44. Cette valeur semble être
éloignée de la valeur maximale 1. Elle indique une faiblesse dans la détermination de tous
les pixels de la zone caractérisant une MC. L’utilisation des éléments structurants avec
différentes tailles peut être à l’origine de cet échec. En effet, l’application des opérations
morphologiques sur une MC avec de profil proche de l’élément structurant le plus grand
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implique sa division en deux parties qui sont le noyau et la frontière interne (Figure 3.16).
Les pixels du noyau seront rehaussés deux fois (par l’élément structurant de petite ainsi de
grande taille). Par contre, les pixels de la frontière interne seront rehaussés une seule fois
(par l’élément structurant de grande taille). Ceci implique un changement important au
niveau des pixels du noyau, et donc des degrés de suspicion très élevés dans la carte SM,
par rapport aux pixels de frontière, qui auront des valeurs de degrés de suspicion proches
des valeurs de la majorité des autres pixels dans le superpixel traité. Par conséquent, les
pixels des frontières internes peuvent être considérés comme des pixels normaux par le
seuillage appliqué.

Figure 3.16 – Représentation des différents types de pixels distingués pour l’évaluation d’une
segmentation

En partant de ces constatations, nous pouvons conclure, que l’amélioration du contraste
et l’étude de la forme des MCs sont nécessaires, mais non suffisantes pour la détermination
des contours précis des MCs. Une telle fiabilité nécessite une analyse locale plus appro-
fondie. Cette conclusion sera à la base de notre deuxième contribution qui sera présentée
et discutée dans le chapitre suivant.

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre première contribution dans le cadre de ce
travail de recherche, qui consiste en une nouvelle méthode de détection de MCs. Basée sur
des opérations morphologiques et des indices de similarité structurelle. Elle est composée
de trois étapes successives : l’amélioration de la mammographie, la génération des cartes
de suspicion et l’identification des MCs potentielles.

Parmi ses points forts, notre méthode combine l’indice de similarité et les opérations
morphologiques d’une manière différente afin de traiter la diversité des caractéristiques
des MCs. Elle exploite différents éléments structurants, la transformation des cartes mor-
phologiques dans un nouvel espace de représentation (carte de suspicion), basé sur l’indice
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SSIM et l’analyse locale des superpixels afin d’estimer des valeurs de seuil adaptatives à
partir desquelles les pixels de MCs sont identifiés.

Les résultats obtenus sur les images de la base de données INBreast, ont été comparés
à une méthode de référence fondée sur le même concept de morphologie mathématique.
Les performances obtenues prouvent la capacité de la méthode proposée à traiter la di-
versité des formes et des contrastes des MCs. De plus, les comparaisons globales montrent
des gains importants de la méthode proposée en termes de réduction des détections de
type FNs et de sur-segmentation.

En revanche, un des problèmes majeurs de cette méthode concerne sa faiblesse face à
deux types de MCs : Les MCs superposées à des tissus linéaires et les MCs ayant des tailles
conformes à un seul élément structurant. Le point commun ici, est la non correspondance
du profil des MCs avec celui des deux éléments structurants utilisés avec la présence d’une
forte similarité aux tissus voisins.

Le chapitre suivant se base sur cette constatation et présente une autre méthode
proposée, pour la détection des MCs. Cette dernière consiste en une analyse locale à base
de connaissances a priori dans l’objectif de mieux identifier et segmenter les MCs.
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Chapitre 4. Deuxième contribution : Détection basée sur une croissance
de région conditionnelle

4.1 Introduction

Avec la méthode proposée dans le chapitre précédent, nous avons justifié la fiabilité
des opérations morphologiques dans la réduction de la sensibilité au faible contraste et
à la variation des tailles des MCs. Par ailleurs, nous avons mis l’accent sur l’importance
de l’analyse locale autour de chaque MC afin de pouvoir identifier ses contours exacts.
La méthode présentée dans ce chapitre part de ce constat. Elle consiste en une nouvelle
méthode de croissance de région conditionnelle (CRC) et a fait l’objet de deux publications
scientifiques ( [134] et [40]). Son objectif est de correctement identifier les contours des
MCs en partant d’un ensemble de germes de départ. Les germes de départ sont déterminés
sur la base de la détection de maxima régionaux et de l’analyse des superpixels. L’étape
de croissance de région, quant à elle, est contrôlée par un ensemble de critères dérivés des
connaissances a priori sur les MCs. Ces critères sont distingués en deux catégories : des
critères géométriques et des critères de gradient.

4.2 Croissance de région

4.2.1 Principe

La méthode de croissance de région (Region Growing) est une méthode de segmen-
tation par régions. Proposée par Meurle et al. en 1968 [135], elle consiste à faire évoluer
progressivement des régions autour de leurs germes de départ (Algorithme 1).

Algorithme 1 : Algorithme de croissance de région classique
Entrées : I : Image , S : L’ensemble des germes de départ
Sorties : Image segmentée
pour chaque s ∈ S faire

1 Rc← s /* Initialisation de la région à croitre (Rc) */
pour chaque Pv ∈ PVRc faire

si HomCrit(Pv,S) est V rai alors
/* Ajout du pixel Pv, à partir de la liste PVRc, à la région Rc */

2 Rc←Rc∪Pv
/* Ajout des pixels voisins de Pv qui ne sont pas dans Rc à PVRc */

3 PVRc← PVRc∪Voisins(Pv)
fin

fin
fin

Cette croissance s’appuie sur certain critères d’homogénéité et d’adjacence. Le critère
d’homogénéité (HomCrit) consiste en un seuillage souvent estimé sur la base d’une analyse
de l’intensité locale [136] autour du germe de départ traité. La décision d’agrégation de
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nouveaux pixels Pv à une région en cours d’évolution Rc, à partir d’une liste de pixels
voisins candidats PVRc, se base sur la comparaison du degré de similarité entre le germe
de départ et le pixel voisin candidat par rapport à un seuil estimé.

4.2.2 Motivation pour la détection des MCs

La majorité des travaux de recherche existants interprètent la présence des MCs, sur
des images mammographiques, à partir des ROIs sélectionnées par les radiologues. Cette
restriction a pour objectif de réduire la sensibilité aux choix des paramètres pour les
techniques utilisées. Les techniques de segmentation les plus utilisées sont celles qui suivent
un traitement itératif local telles que la croissance de région et les contours actifs. Le point
fort de la croissance de région réside dans le déroulement de son processus de croissance
qui fait croitre une région, initialement définie par un germe de départ, vers les meilleurs
pixels contours qui délimitent l’objet recherché. La prise de décision sur l’évolution ou
l’arrêt d’une région à une itération t donnée est issue d’une analyse locale. Ce principe
nous a encouragé à proposer une méthode basée sur un concept similaire pour la détection
des MCs. En effet, une analyse locale autour de chaque MC nous permettra de surpasser
les problèmes de variation de contraste, due à la diversité des tissus de superposition,
même entre deux MCs spatialement proches sur la même mammographie.

4.3 Description globale de la méthode proposée

4.3.1 Croissance de région classique et MCs - Limites

Les méthodes à base de croissance de région exploitent le fait que les pixels d’une
même région sont homogènes [81]. Les deux étapes clés pour ces méthodes sont le choix
des germes de départ et la définition des critères d’homogénéité. Avec l’algorithme clas-
sique, le critère d’homogénéité résulte d’une analyse de l’histogramme de l’image traitée.
Il s’agit d’une valeur numérique qui représente le seuil de variation maximale acceptée,
en termes de niveaux de gris, entre un germe de départ et ses pixels voisins candidats (Pv).

La figure 4.1 illustre un exemple de deux ROIs présentant chacune un foyer de MCs.
Le premier foyer (Figure 4.1a) montre des MCs avec différents contrastes. Le second
foyer (Figure 4.1b) montre des MCs avec des contrastes très faibles par rapport au
tissu de superposition qui est relativement homogène. Ils sont également plus faibles que
les contrastes entre différents types de tissus mammaires issus de la même région. Dans
ce cas de figure, le critère basé sur l’analyse du contraste local parait insuffisant pour
une bonne délinéation des contours des MCs recherchées. Le processus d’évolution, d’une
région à partir d’un germe, basé sur ce critère peut conduire à une imprécision des pixels

99



Chapitre 4. Deuxième contribution : Détection basée sur une croissance
de région conditionnelle

contours qui sont supposés délimiter les MCs. Dans l’objectif de réduire cette imprécision,
qui apparait sous la forme d’une sous ou sur-segmentation, de nombreux autres critères
doivent être pris en considération par le processus appliqué.

(a) Image 1 (b) Image 2

(c) Image 1 avec superposition de GT (d) Image 2 avec superposition de GT

Figure 4.1 – Illustration de deux exemples de foyers de MCs avec des contrastes variables

En conclusion, l’idée principale de l’algorithme de croissance de région classique, qui
consiste en une délinéation itérative des objets recherchés à partir d’un germe de départ,
est pertinente pour la recherche des MCs. Son inconvénient majeur réside au fait que les
informations spatiales et les connaissances a priori ne sont pas prises en considération pour
l’estimation du critère d’arrêt. L’intégration de ces informations est nécessaire pour amé-
liorer la qualité des régions segmentées et réduire la sensibilité au bruit et aux variations
d’intensité [137]. En revanche, les caractéristiques particulières des images mammogra-
phiques et des MCs à segmenter imposent un ajustement des critères d’arrêt utilisés afin
d’améliorer la précision des contours obtenus.

4.3.2 Démarche de la méthode proposée

Lorsque l’on demande à un radiologue de décrire l’apparition des MCs sur les images
mammographiques, il répond que c’est un ensemble de zones connexes, sans chevauche-
ment, plus brillantes en termes de niveaux de gris par rapport à leurs voisinages immédiats.
Ainsi, la localisation de ces dernières peut commencer par la recherche des maximas ré-
gionaux à partir de l’image mammographique. Un maximum régional est un ou plusieurs
pixels connexes ayant un niveau de gris supérieur à celui des pixels voisins. En revanche,
un maximum régional ne décrit généralement qu’une partie d’une MC, mais pas sa totalité.

L’idée principale de notre contribution est de fournir une segmentation précise des
contours en partant des germes de départ caractérisant des MCs. Pour ce faire, nous
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proposons de procéder par une croissance de région afin de faire évoluer les maximas
régionaux sélectionnés à partir de l’image mammographique. En revanche, un maximum
régional ne correspond pas nécessairement à une MC. Il peut correspondre à un ensemble
de pixels connexes décrivant un tissu mammaire sain (Figure 4.2). D’autre part, et en
correspondance avec les propriétés des MCs décrites auparavant, une simple croissance
de région peut ne pas être capable de correctement segmenter les contours exactes des
MCs à cause de la variation du contraste qu’elles présentent. Il faut donc procéder par
une croissance de région conditionnelle intégrant d’autres critères d’arrêts pour assurer
une convergence sur les contours précis des MCs.

Figure 4.2 – Exemple d’une ROI avec superposition des maxima régionaux (points marqués
en bleu) avec les contours vérité de terrain des MCs (contours rouge fermés)

Le schéma de la méthode proposée se divise en deux principales étapes (Figure 4.3) :

• Une étape de sélection automatique des germes de départ ;

• Une étape de croissance conditionnelle qui intègre des critères multiples estimés sur
la base de connaissances a priori sur les MCs.

Figure 4.3 – Schéma global de la deuxième contribution proposée

Pour l’étape de sélection des germes de départ, nous commençons par considérer les
maximas régionaux sur l’image comme les premiers germes candidats. Par la suite, nous

101



Chapitre 4. Deuxième contribution : Détection basée sur une croissance
de région conditionnelle

filtrons ces candidates afin de ne retenir que ceux qui peuvent faire partie d’une MC avec
une forte probabilité.

Pour l’étape de croissance, le concept de base est similaire au processus de croissance
classique qui fonctionne par agrégation des pixels voisins afin d’évoluer à partir du germe
de départ initial. En revanche, elle utilise plus qu’un simple critère d’homogénéité et
intègre d’autres critères issus des connaissances a priori sur les MCs. Cette intégration
permettra au processus de croissance proposé d’être plus robuste à la variation des densités
mammaires ainsi qu’à la variation du contraste des MCs.

4.4 Sélection des germes de départ

4.4.1 Maximas régionaux comme germes initiaux

Afin de correctement représenter une MC, un germe de départ doit satisfaire deux
propriétés principales :

• il doit avoir l’une des valeurs de niveaux de gris les plus élevées de la MC en question ;

• il ne doit pas se trouver sur ou proche de pixels contours de la MC en question.

La représentation de la distribution statistique des valeurs des niveaux de gris d’une
MC à l’intérieur de sa fenêtre circonscrite (Figure 4.4), à partir d’une image mammogra-
phique, montre une forme gaussienne. Son centre fait référence à celui de la MC étudiée.
Il constitue l’ensemble de pixels connexes ayant la valeur de niveau de gris la plus élevée
dans cette fenêtre. En s’éloignant du centre, les valeurs de niveaux de gris diminuent jus-
qu’à ce qu’elles atteignent les pixels décrivant un autre type de tissu mammaire. La pente
de la courbe des niveaux de gris obtenue varie en fonction du contraste avec les pixels
voisins. Cette description fait parfaitement référence à un maximum régional.

(a) (b)

Figure 4.4 – Exemple d’une distribution statistique (a) des intensités des pixels d’une MC
dans une fenêtre de taille 15×15 (b)

En partant de cette constatation, nous proposons de considérer les maxima régionaux
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comme germes de départ pour démarrer le processus de croissance de région. Avec cette
initialisation, en plus d’une localisation stratégique des MCs, nous sommes en mesure de
contrôler le processus de croissance en analysant l’évolution des valeurs des niveaux de
gris dans le voisinage du germe de départ. La démarche suivie, dans ce travail, pour la
détermination des maximas régionaux est décrite par l’algorithme 2.

Algorithme 2 : Algorithme de détection des maxima régionaux
Entrées : I : Image en entrée
Sorties : Out : Image étiquetée (une étiquette pour chaque maximum régional)
Initialisation :
Label(P )← 1 /* P: pixel de bord de l’image I */
Label(Q ̸= P )← 2 /* Q : pixels de I avec Q ̸= P */
début

1 pour chaque pixel P faire
/* Vérifier si P est maximum par rapport à son voisinage */

out_img(P )← neighbourCheck(P)
fin

2 lbl_img← ConnectedComponent(out_img) /* Étiquetage des régions
connexes groupant des maximas régionaux */

3 pour chaque pixel P où (lab == lbl_img) faire
4 si lbl_img(P ) ̸= 0 /* Fait partie d’une région maximale ? */

alors
/* Vérifier si P fait partie de la même région maximale de ses

voisins (pixel plateau) */
5 Est_Plateau← neighbourCleanup(P)
6 si neighbourCleanup(P) == 1 alors /* fait partie d’une région

maximale */
bad_labels← [bad_labels,P ]

fin

fin
fin

7 Ordonner et supprimer les labels dupliquées dans le vecteur bad_labels
8 pour chaque pixel P ∈ I faire
9 si label(P ) ̸∈ bad_labels alors

Out [P ]← 0 /* P est considéré comme un maximum */
fin

fin
fin

L’algorithme proposé commence par attribuer pour chaque pixel P de l’image I une
label 0 ou 1 en utilisant la fonction neighbourCheck. Cette fonction consiste à vérifier si
un pixel donné est maximum par rapport à son voisinage. Une valeur 0 signifie que P n’est
pas un maximum et qu’il existe un pixel Q dans son voisinage immédiat V (P ) ayant une
valeur de niveau de gris plus élevée. Une valeur 1 signifie que P est un pixel maximum.
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Ensuite, la fonction ConnectedComponent qui consiste à étiqueter les régions connexes
groupant des maximas régionaux. Elle attribue le même label pour chaque ensemble de
pixels maximas connectés de la out_img précédemment obtenue. Le résultat, de cette
deuxième étape, est une image étiquetée lbl_img. La troisième étape consiste à vérifier si
les pixels dont le label affecté est différent de zéro décrivent le même maxima régional. La
fonction neighbourCleanup qui consiste à identifier et supprimer les pixels P maximas
qui font partie de la même région maximale de leurs voisins. Elle cherche ainsi un pixel
au voisinage de P qui a une valeur 0 dans out_img et qui présente le même niveau de
gris que P . Elle renvoie une valeur 1 si ce test est vrai et 0 dans le cas contraire. Si la
valeur retournée est 1, alors le label de ce pixel est considéré comme ’mauvais label’ qui
doit être supprimé. En dernier lieu, les pixels dans I dont la label ne figure pas dans le
vecteur bad_label sont conservés comme des maximas.

Avec cette initialisation, nous assurons que chaque MC, présente dans l’image mam-
mographique, est représentée par un maxima. Cependant, du fait que les maximas régio-
naux peuvent ne pas correspondre à des MCs mais à d’autres types de tissus mammaires
sains (Figure 4.2), la croissance à partir de tous les maximas entraine la génération d’un
nombre élevé de faux positifs. Elle peut également créer des régions connexes avec chevau-
chement. En effet, le caractère multi-tissulaire des images mammographiques est à la base
de la ’grande’ variation des niveaux de gris sur une petite région de l’image qui, à son tour
entraine des maximas géométriquement très proches. Il est donc essentiel de passer par
une autre étape supplémentaire de sélection pour diminuer le nombre de germes obtenus.
Cette sélection consiste à filtrer l’ensemble des maximas pour ne garder, comme germes
de départ pour le processus de croissance à appliquer, que ceux qui peuvent appartenir à
des MCs.

4.4.2 Sélection des maximas germes de départ

L’étape de sélection des maximas à considérer comme germes de départ pour le pro-
cessus de croissance consiste à choisir un certain nombre de maximas régionaux parmi
l’ensemble de tous les maximas obtenus à partir de l’image. Dans cette étape, nous défi-
nissons un ensemble de conditions pour deux types de superpixels :

• Superpixels SLIC générés par l’algorithme SLIC [131] et respectent un critère d’ho-
mogénéité déterminé (Figure 4.5a) ;

• Superpixels LPE générés par l’algorithme LPE (Ligne de Partage des Eaux) [138]
appliqué à l’image mammographique complémentaire.

IC(P ) = max((I)− I(P )) (4.1)
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L’algorithme LPE décompose une image donnée en plusieurs bassins versants tout
en partant de ses minimas. Un maximum dans l’image mammographique originale se
transforme en minimum local dans l’image complémentaire IC (Équation (4.1)). Les
limites entre deux bassins versants voisins définissent les limites d’un superpixel LPE.
Ainsi, un superpixel LPE (Figure 4.5b), généré à partir de l’image mammographique, est
une région homogène connexe qui peut contenir au maximum une MC puisqu’elle présente
un seul maxima régional. Par contre, un superpixel SLIC (Figure 4.5a) peut présenter
un ou plusieurs maximas et peut donc contenir une voir plusieurs MCs.

(a) (b)

Figure 4.5 – Exemple de superpixels SLIC (a) et LPE (b) générés à partir d’une image
mammographique (contours bleu) avec superposition des contours GT des MCs (contours rouge)

Les conditions utilisées pour décider de retenir ou de rejeter un maximum sont liées aux
relations entre les MCs avec les deux types de superpixels que nous venons de présenter.
La description et la justification de ces conditions sont discutées dans les paragraphes
suivants.

4.4.2.1 Sélection des germes de départ à partir des superpixels LPE

Les superpixels LPE générés à partir de l’image mammographique décrivent les bassins
versants partant des maximas et limités par des crêtes. La position des crêtes pour un
superpixel donné, dépend de la pente des niveaux de gris au voisinage du maximum qu’il
contient. En revanche, la distribution gaussienne qui décrit le voisinage d’une MC apparait
symétrique par rapport à son centre. Ceci implique que la pente de cette distribution est
symétrique et que le centre de la MC (le maximum) se situe au milieu de la ligne de
partage des eaux qui le limite et donc au centre de gravité de son superpixel LPE.

Par conséquent, un maximum régional n’est retenu comme germe de départ (pixels
jaunes dans la Figure 4.6) pour notre processus de croissance appliqué que s’il est situé
au niveau du centre de gravité de son superpixel LPE.
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Figure 4.6 – Exemple de maximas régionaux sélectionnés (jaune) à partir de tous les maximas
initialement générés (vert) avec la superposition des contours des superpixels LPE (bleu) et GT
des MCs (rouge)

4.4.2.2 Sélection des germes de départ à partir des superpixels SLIC

Sur le même superpixel SLIC, on peut avoir une dizaine voir parfois centaine de maxi-
mas. Cela dépend de la taille ainsi des caractéristiques du superpixel en question. Ces
maximas peuvent être géométriquement proches de sorte à ce que les régions segmentées,
suite à la croissance appliquée à partir de deux maximas voisins, peuvent se coller l’une
à l’autre et générer de ’grandes’ régions présentant une ou plusieurs MCs.

La sélection des maximas sur les superpixels LPE, s’est basée sur l’analyse de la distri-
bution des niveaux de gris dans le voisinage de chaque maximum. Elle permet de réduire
le nombre de maximas régionaux qui font référence à des FPs. Cependant, ce nombre
reste important étant donnée la petite taille de ces superpixels et la variété des structures
anatomiques dans les images mammographiques. La sélection des maximas par super-
pixel SLIC, se base sur l’analyse de la nature du superpixel en question décrite par la
distribution des niveaux de gris de ses maximas. L’idée sous-jacente de cette analyse est
d’étiqueter les superpixels SLIC en superpixels homogènes et hétérogènes. Les superpixels
considérés comme homogènes présentent des maximas régionaux avec des valeurs de ni-
veaux de gris très proches. Ceci induit une mauvaise discrimination entre les maximas
qui correspondent à des MCs des autres. Il sera donc avantageux de retenir la majorité
d’entre eux comme germes de départ, ce qui permet d’éviter le risque de génération des
FNs. Au contraire, les maximas régionaux qui pourraient correspondre à des MCs, dans un
superpixel considéré comme hétérogène, présentent nécessairement des valeurs de niveau
de gris écartés par rapport à la majorité des maximas qu’il contient. La discrimination
est générallement plus facile.

Pour décider du type d’un superpixel SLIC donné, nous déciderons deux paramètres
qui sont la moyenne et l’écart-type des niveaux de gris des maximas régionaux qu’il
contient. A partir de ces paramètres, nous estimons deux valeurs de seuils S1k et S2k.
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La procédure d’estimation de ces seuils, décrite par l’algorithme 3, se déroule en deux
principales étapes.

Algorithme 3 : Estimation des seuils S1k et S2k

Entrées : SP : Superpixels SLIC
Sorties : Seuils S1k, S2k

début
1 pour k = 1 à NbSP faire

/* NbSP: nombre de superpixels SLIC */
2 S1k← mean

i= {1..NbMk}
(NGi)

/* L’ensemble des Mi dont le niveau de gris est supérieur à S1k */
3 G1k← ∪

i=1..NbMk

{Mi/NGi ≥ S1k}

4 StdG1k← std
i= {1..|G1k|}

(NGi) /Mi ∈ G1k

fin
/* Moyenne de l’écart-type de l’ensemble G1k */

5 moyG1 ← mean
k :1..NbSP

(stdG1k)
6 pour k = 1 à NbSP faire
7 si StdG1k ≤ moyG1 alors
8 S2k←Q1 /* SPk est considéré comme homogène */

sinon
9 S2k←Q3 /* SPk est considéré comme hétérogène */

fin
10 G2k←{Mi/Mi ∈G1ket NGi ≥ S2k}

fin
fin

Dans un premier temps, les maximas Mi dont la valeur de niveau de gris NGi est in-
férieure à un premier seuil noté S1k sont écartés. S1k est choisi comme la valeur moyenne
des niveaux de gris de tous les maximas dans SPk. La supériorité, en termes de niveaux de
gris, des pixels MCs par rapport aux pixels du tissu de superposition est à l’origine de ce
choix. L’ensemble des maximas qui respectent cette condition sont retenus et enregistrés
dans G1k.

Une fois cette première sélection de maximas est effectuée, la deuxième étape décide
de la pertinence d’un maximum en fonction du type de son superpixel d’appartenance.
Une valeur de seuil S2k est définie, pour chaque SPk, afin de distinguer les superpixels
pouvant correspondre à des MCs des autres appartenant à des tissus mammaires sain.
Elle est égale au premier Q1 (respectivement troisième Q3) quartile, calculé à partir de
la distribution des niveaux de gris des maximas dans G1k, selon le type du superpixel
(homogène respectivement hétérogène). A la fin de cette étape, l’ensemble des maximas
germes pour chaque superpixel SPk sont regroupés dans G2k.
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En conclusion, un maximum régional Mi lié au kème superpixel (SPk) est considéré
comme un germe de départ si et seulement si son niveau de gris NGi respecte la condition
suivante exprimée à l’aide de deux seuils S1k et S2k estimés pour SPk.

NGi ≥ S1k et NGi ≥ S2k (4.2)

Cette étape de sélection risque de faire perdre quelques maximas faisant partie des
’vrais’ MCs. Elle peut ainsi engendrer des faux négatifs dans la carte finale des MCs
potentielles. En contrepartie, elle permet de gagner en terme de temps d’exécution ainsi
que de la qualité des résultats. En effet, les régions dans la carte finale produite seront bien
séparées (elles ne présentent pas des chevauchements), ce qui facilite leur interprétation.

4.4.3 Description du processus de croissance

Une fois les germes de départ déterminés, la deuxième étape consiste à faire évoluer,
sous le contrôle de plusieurs critères, le contour autour de chaque germe afin de segmenter
les régions qui seront considérées comme des MCs potentielles dans la carte de segmenta-
tion finale produite. Les modifications que nous avons apportées par rapport au processus
de croissance de région classique concernent la définition des conditions d’arrêts et la sé-
lection des voisins candidats. En effet, le processus de croissance classique ajoute tous les
pixels voisins à la région en cours d’évolution tant qu’ils respectent un critère d’homo-
généité prédéfini. Cependant, comme nous l’avons déjà mentionné auparavant, une telle
condition est insuffisante pour la segmentation précise des contours des MCs. Les critères
que nous avons utilisés sont issus des connaissances a priori sur les MCs et sont modélisés
par deux types de contraintes : des contraintes spatiales et des contraintes de délinéation.

La démarche suivie par cette étape de croissance est comme suit (Figure 4.7). En par-
tant d’un germe de départ, on identifie l’ensemble de tous les pixels candidats respectant
certaines contraintes spatiales. Les premiers candidats sélectionnés pour une éventuelle
croissance se situent dans la fenêtre du voisinage local du germe de taille 3×3. Les pixels
sélectionnés au cours des itérations suivantes seront considérés comme des candidats pour
l’agrégation de la région Rc en cours d’évolution. Au cours de chaque itération, plusieurs
tests relatifs à certaines contraintes de délinéation, détaillées dans la section suivante, sont
appliqués et la liste des pixels candidats est mise à jour. Ce processus est répété tant que
cette liste n’est pas vide.
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Figure 4.7 – Organigramme du processus de la croissance de région conditionnelle proposée

4.5 Contraintes définies pour la croissance de région
conditionnelle

Dans ce chapitre, nous proposons d’intégrer des critères basés sur les connaissances a
priori afin de contrôler le processus de croissance. Ces critères sont dérivés de l’expertise
des radiologues et sont modélisés par deux types de contraintes : des contraintes spatiales
et des contraintes de délinéation des MCs. Les contraintes spatiales concernent la taille
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de la fenêtre de voisinage pour l’évolution des germes. Deux informations principales sont
déduites de l’analyse de cette fenêtre et seront exploitées pour guider le processus de
croissance. La première concerne une limite géométrique de l’espace local pour l’évolution
des germes où elle permet de sélectionner les voisins candidats. La deuxième consiste
à estimer automatiquement une valeur de seuil pour le critère basé sur l’intensité. Les
contraintes de délinéation analysent les informations sur le gradient au voisinage des
régions évoluées et suit le changement de leurs formes pendant le processus de croissance.
Elles décrivent un ensemble de critères à tester à chaque itération qui sont : un critère
basé sur l’énergie, un critère de contraste des contours et un critère de forme en plus du
critère basé sur l’intensité. Nous décrivons en détails ces critères dans les paragraphes
suivants.

4.5.1 Contraintes spatiales

Selon les radiologues, les MCs sur une image mammographique apparaissent avec une
petite taille qui ne dépasse pas 1 mm de diamètre [139]. Cette information nous conduit
à conclure que la zone de recherche d’une MC à partir d’un germe de départ doit être
géométriquement limitée. Les limites à définir doivent présenter un compromis entre la
résolution des images et les tailles des MCs.

Dans ce travail et dans l’objectif de segmenter des régions avec une taille proche de
celle des MCs, nous avons proposé d’utiliser deux fenêtres d’analyse carrées, R1 et R2,
autour de chaque germe de départ. Ces fenêtres sont centrées au centre du germe en
question et présentent de tailles 15×15 pour R1 et 7×7 pour R2. Elles sont utilisées dans
le processus de croissance comme des contraintes spatiales :

• La fenêtre R2 est la fenêtre à ne pas dépasser par la région à faire croître Rc. Sa
taille est déduite en fonction de la résolution des images mammographiques et la
taille maximale des MCs ;

• La fenêtre R1 est utilisée pour la détermination du critère d’intensité pour le germe
en question. C’est à partir de l’analyse de l’histogramme des intensités dans cette
dernière que l’on estime la valeur de seuil à utiliser.

L’évolution du contour doit toujours respecter les contours du superpixel SLIC dans
lequel se situe le germe en question. Ainsi, les limites d’évolution de la région autour d’un
germe de départ sont les pixels communs des fenêtres d’analyse R1 et R2 avec ceux du
superpixel SLIC auquel il appartient (zone délimitée par un contour jaune dans la figure
4.8). Cette intersection nous permet d’éviter une croissance inutile dans une région voisine
similaire ou une région de fond homogène. Elle permet ainsi de réduire la sensibilité de
la croissance de région à la grande similarité, en termes d’intensité, des pixels localement
voisins.
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Figure 4.8 – Illustration d’un exemple des fenêtres d’analyses définies autour d’un germe de
départ

L’utilisation de ces fenêtres nous permet d’estimer un critère d’intensité pour chaque
germe de départ et de réduire la sensibilité à l’homogénéité locale. En effet, en partant
d’un germe qui fait partie d’une MC, la fenêtre R1 entoure la MC en question et une
partie de son tissu de superposition. L’analyse de cette fenêtre nous offre donc une idée
sur le contraste et la variation du niveau de gris autour de cette MC. Cela implique une
valeur de seuil déduite à partir des constatations locales observées.

4.5.2 Contraintes de délinéation

Les limites principales des techniques de détection des MCs existantes sont liées à la
nature floue des contours sur les images mammographiques. En effet, un foyer de MCs
peut être dispersé sur la totalité du sein qui présente une grande variété tissulaire. La
visibilité des MCs dépend du degré de luminosité du tissu de superposition du fait que
ces dernières acquièrent souvent ses mêmes caractéristiques.

En suivant la description d’apparition des MCs sur les images mammographiques par
un radiologue, nous constatons que les conditions d’adjacence et d’homogénéité de niveau
de gris sont nécessaires mais insuffisantes pour une bonne délinéation. En effet, parmi
les justifications utilisées par le radiologue pour argumenter son choix d’un pixel contour
d’une MC par rapport à un autre, nous pouvons mentionner :

• Une MC est un groupement de pixels avec des valeurs de niveaux de gris supérieures
à celles dans leurs voisinages ;

• Les pixels du contour externe d’une MC ont un contraste plus élevé que celui des
pixels du contour interne ;

• Une MC présente une forme souvent circulaire ou elliptique.

A partir de ces descriptions, nous avons proposé d’utiliser les contraintes suivantes
pour le contrôle de l’évolution d’une région Rc à partir d’un germe de départ. Elles sont

111



Chapitre 4. Deuxième contribution : Détection basée sur une croissance
de région conditionnelle

en nombre de quatre et sont appliquées dans le même ordre de citation. Leur description
détaillée est donnée par les sous sections suivantes :

• Un critère d’intensité qui définit l’écart maximal toléré entre l’intensité du germe
de départ et un voisin candidat à ajouter ;

• Un critère d’énergie basée-région qui cherche à faire évoluer une région Rc vers une
solution précise en minimisant une expression d’énergie ;

• Un critère de contraste basé-contours qui cherche à ajouter par chaque nouvelle ité-
ration le meilleur pixel candidat ayant la valeur de contraste la plus élevée (pixel
contour) ;

• Un critère de forme qui assure l’évolution d’une région Rc avec le pixel candidat qui
présente le degré de circularité le plus élevé.

4.5.2.1 Critère d’intensité

Le critère basé sur l’intensité que nous avons défini est assez similaire au critère d’ho-
mogénéité de l’algorithme de croissance de région classique. En revanche, il définit la limite
supérieure à atteindre par l’écart, en termes de niveau de gris, entre la région définie par
le germe de départ (Si) et ses pixels voisins qui pourraient être considérés comme des
pixels candidats (Pc). Cette valeur est estimée sur la base de l’analyse de la distribution
des intensités dans la fenêtre R1. Elle est exprimée comme la différence entre la valeur de
l’intensité I(Si) du germe de départ (Si) et le premier quartile (Q1(R1Si

)) dans la fenêtre
R1 définie autour de Si comme suit :

Ith = I(Si)−Q1(R1Si
) (4.3)

L’intersection de la région obtenue avec ce critère et de celle délimitée par la fenêtre R2

définit la liste initiale des pixels candidats qui doivent remplir certaines autres contraintes
pour être agrégée à une région en cours d’évolution Rc.

4.5.2.2 Critère d’énergie basée région

Les images mammographiques apparaissent avec une variation d’intensité significative
entre les différents types de tissus mammaires. Les pixels MCs présentent, dans ces images,
des valeurs d’intensité élevées avec des faibles contrastes par rapport aux pixels voisins
qui peuvent appartenir à différents types de tissus. Ainsi, dans une même zone, nous
pouvons avoir des pixels dont les valeurs d’intensité sont plus proches aux pixels des
MCs qu’aux autres types de tissus. Avec ce cas de figure, le processus de croissance
classique est incapable de distinguer les pixels de ces deux régions similaires. C’est pour
cette raison que nous proposons de définir un critère d’énergie basée-région. Ce critère
exploite le formalisme d’une croissance de région variationnelle pour distinguer les pixels
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des MCs des autres pixels du tissu de superposition voisin. Ce formalisme exprime la
croissance de région comme un processus d’optimisation qui vise à minimiser une fonction
d’énergie [140,141]. Ce concept variationnel a été largement utilisé par les algorithmes de
contours actifs et de level-sets. Cependant, il a été exploité pour la première fois pour la
croissance de région en 2010 par Rose et al. [142]. Il peut être formulé comme indiqué
dans l’équation (4.4) où Φ∗ est la solution optimale du processus de minimisation de
l’énergie E.

Φ∗= argmin(Φ(E)) (4.4)

Dans ce travail, nous avons utilisé une expression d’énergie basée région afin de réduire
la sensibilité à la diversité du contraste des MCs ainsi qu’à la variation des intensités
des pixels voisins. Elle est exprimée comme la moyenne des valeurs d’intensité dans une
région R donnée. Pour une itération t, dans le processus de croissance proposé, la région
R correspond à la région en cours d’évolution Rc. Ainsi, afin de quantifier la variation de
l’énergie dans cette dernière, liée à l’ajout d’un candidat Pc, nous calculons deux valeurs
d’énergie : une énergie interne (EIn) (Équation (4.5)) et une énergie externe (EOut)
(Équation (4.6)) pour les pixels du contour interne (RcIn) et externe (RcOut) de la
région Rc (Figure 4.9).

Figure 4.9 – Exemple des contours internes (b) et externes (c) d’une région Rc

Et
In

(Pc) = moy(RcIn(Pc)) (4.5)

Et
Out

(Pc) = moy(RcOut(Pc)) (4.6)

L’énergie variationnelle ∆E(Pc) calculée par rapport à l’agrégation d’un pixel candidat
Pc à la région Rc est exprimée par les variations des énergies interne (Équation (4.7)) et
externe (Équation (4.8)). Ces dernières sont respectivement calculées comme la différence
entre les énergies interne et externe pour deux itérations successives (t) et (t−1).

∆Et
In(Pc) = Et

In(Pc)−Et−1
In (4.7)
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∆Et
In(Pc) = Et

In(Pc)−Et−1
In (4.8)

Dans ce travail, nous avons adopté l’expression variationnelle de Chan et Vese [143]
pour le calcul de l’énergie variationnelle (Équation (4.9)).

∆Et
Rc(Pc) = (1−2∗Rct(Pc))∗ (K1−K2) (4.9)

avec
K1 =

∣∣∣I(Pc)−Et
In(Pc)−∆Et−1

In

∣∣∣2 (4.10)

K2 =
∣∣∣I(Pc)−Et

Out(Pc)−∆Et−1
Out

∣∣∣2 (4.11)

Un pixel voisin candidat Pc est retenu comme pixel à ajouter à la région Rc uniquement
si la valeur de son énergie variationnelle ∆Et

In(Pc) est positive. Avec ce critère, nous
traitons le problème de l’ajout des pixels appartenant à une région homogène (avec des
valeurs d’intensités stables) ou à une nouvelle région voisine dont les valeurs d’intensité
sont plus proches que la région décrite par le germe en question (MC ou autre). Dans
ces cas de figure, l’énergie variationnelle est inférieure ou égale à zéro. Notre idée derrière
l’utilisation de l’énergie variationnelle, est d’agréger, à chaque itération, les candidats les
plus similaires à la région segmentée. Ce sont ceux qui présentent la plus faible variation
d’énergie positive ∆Et.

4.5.2.3 Critère de contraste basé contours

Le critère d’énergie précédent assure l’évolution d’une région Rc par le processus de
croissance proposé avec des pixels de même type de tissu mammaire que les pixels qu’ils
la constituent. En revanche, cette région peut correspondre à un tissu dense. Dans le
cas où elle correspond ou présente une MC, le contour de cette dernière apparait très
flou et non entièrement visible. Avec cette configuration, l’énergie modélisée peut ne pas
délimiter correctement la MC recherchée puisque les valeurs des intensités des pixels
internes de la région, qui la caractérise, sont très similaires à celles des pixels externes.
Ainsi, la variation de l’énergie calculée peut présenter une faible valeur positive voir nulle.
En revanche, malgré la diversité des contours et les contrastes faibles, les pixels contours
d’une MC devraient présenter une similarité plus élevée aux pixels internes de la MC
qu’à celle aux pixels externes. Ceci explique la nécessité d’intégrer un critère de contraste
basé contours qui assure l’ajout, à une région Rc en cours d’évolution, du pixel candidat
maximisant le contraste au niveau du contour.

Le troisième critère que nous intégrons modélise les contrastes des contours internes
et externes relativement à une région donnée Rc. Compte tenu de la liste des voisins
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candidats, retenus à partir de l’application des critères précédents, les valeurs de contraste
des contours internes et externes liées à l’ajout d’un candidat Pc la région Rc sont calculées
(Équations (4.12) et (4.13)).

InternBRc(Pc) = 1
N1

∑
pi

Contr(Pi,Rc)
 (4.12)

ExternBRc(Pc) = 1
N2

∑
pj

Contr(Pj ,Rc)
 (4.13)

où :

• N1 et N2 : font respectivement référence au nombre de pixels internes et externes
de Rc ;

• Pi et Pj : font respectivement référence aux pixels du contour interne et externe de
Rc,

• Contr(P,Rc) : fait référence à la valeur de contraste du pixel P par rapport à Rc

calculée comme la différence des niveaux de gris.

Les pixels des contours internes (respectivement externes) sont définis comme l’en-
semble des pixels les plus extérieurs de la région courante Rc (respectivement le fond).
Enfin, la valeur du contraste du contour (IEBoundRc(Pc)) de la région Rc suite à l’ajout
du candidat Pc est calculée. Elle est exprimée comme la différence entre les contrastes du
contour interne et externe précédemment calculés (Équation (4.14)). Les pixels candidats
retenus pour l’évolution de la région Rc sont ceux qui présentent la valeur de contraste
de contour la plus élevée.

IEBoundt
Rc(Pc) = InternBRc(Pc)−ExternBRc(Pc) (4.14)

4.5.2.4 Critère basé sur la forme

Le quatrième et dernier critère que nous proposons traite de la forme des MCs qui
est souvent circulaire ou elliptique. Il permet d’ajouter à la région segmentée le pixel
voisin candidat qui respecte tous les critères précédemment décrits et présente le degré
de circularité le plus élevé par rapport aux autres candidats. En fait, plus le degré de
circularité tend vers 1, plus la forme de la région segmentée est circulaire. Le degré de
circularité relatif à l’ajout d’un candidat (Pc) à une région (Rc) est exprimé comme suit :

Circt
Pv

(Rc) = D1
D2

(4.15)

avec D1 (respectivement D2) correspond au plus petit (respectivement plus grand) dia-
mètre de Rc.

115



Chapitre 4. Deuxième contribution : Détection basée sur une croissance
de région conditionnelle

4.6 Résultats et discussion

4.6.1 Méthodologie de validation et méthode de comparaison

Afin d’évaluer la fiabilité de la méthode proposée, les tests ont été réalisés sur l’en-
semble des 50 images retenues à partir de la base INBreast. La même démarche de vali-
dation que nous avons présentée dans le chapitre précédent est suivie pour la validation
de cette deuxième contribution.

En guise de comparaison, nous avons choisi la méthode de Melendez et al. [112] (no-
tée ’M ’ dans le reste de ce chapitre). Tel qu’il était décrit dans le deuxième chapitre, ce
travail, utilisé pour la comparaison, a introduit le filtre Butterworth BBP [113] capable
d’améliorer la qualité des pixels contours des MCs. Les résultats de l’application de ce
filtre ont été comparés avec ceux obtenus avec les filtres DoG et LoG et ont montré une
supériorité aussi bien dans des problématiques d’identification que de segmentation [112].
Notre choix est justifié par le fait que les deux méthodes (proposée et de comparaison) sont
fondées sur un traitement local au niveau des pixels contours des MCs pour leur détection.

Dans cette étude expérimentale, nous allons examiner la fiabilité de la méthode pro-
posée en termes d’identification et de segmentation. Pour ce faire, l’ensemble des résultats
qualitatifs et quantitatifs qui seront exposés dans le reste de ce chapitre concernent uni-
quement les pixels de types TPs ou FNs. Les pixels de type FPs ne seront pas considérés.
Ce choix est fait dans l’idée de pouvoir comparer les taux de sur-segmentation de la
méthode proposée par rapport à la méthode de comparaison utilisée.

4.6.2 Fiabilité de détection par rapport à la méthode de com-
paraison

Dans l’objectif d’évaluer la robustesse de la méthode proposée, il est important de mon-
trer sa capacité à améliorer les performances obtenues par rapport à d’autres travaux. La
figure 4.10 présente les cartes des MCs potentielles obtenues pour trois mammographies
différentes avec différents types de MCs. Chaque colonne, dans cette figure, correspond
à la ROI où apparait les MCs sur une mammographie donnée. La première ligne montre
les ROIs en niveaux de gris. La deuxième (respectivement troisième) ligne montre les
résultats obtenus par la méthode de comparaison (’M ’) (respectivement proposée).

Les résultats montrés sur cette figure présentent l’ensemble des pixels de types FN et
TP issus de la superposition du masque de GT avec la carte des MCs potentielle retenue.
Les pixels marqués en blanc correspondent aux pixels TP. Les pixels marqués en violet
correspondent aux pixels FN. En revanche, les pixels noir regroupent les pixels du fond
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(a.1) (b.1) (c.1)

(a.2) (b.2) (c.2)

(a.3) (b.3) (c.3)

Figure 4.10 – Illustration des exemples de MCs détéctées à partir de trois différentes mam-
mographies (une mammographie par colonne) par la méthode ’M ’ de comparaison (deuxième
ligne) et la méthode ’CRC’ proposée (troisième ligne). Les flèches en rouge pointent sur les MCs
qui n’ont pas été identifiées par une méthode donnée
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de l’image ainsi que les pixels considérés, à tort, comme des pixels MCs par la méthode
utilisée (les pixels FP).

L’analyse visuelle des résultats affichés montre que la méthode proposée est capable de
réduire les détections de type FN même avec la présence des MCs de contrastes variables
(Figure 4.10(b.3) et 4.10(c.3)).

Ces observations qualitatives doivent toujours être associées à des mesures quanti-
tatives. Le tableau suivant présente une synthèse des résultats obtenus relativement à
la mesure de sensibilité (SE) qui donne une information sur le taux d’identification des
’vraies’ MCs par la méthode utilisée.

Tableau 4.1 – Description statistique de la répartition des valeurs de la sensibilité (SE) par
la méthode de comparaison (’M ’) et la méthode proposée (’CRC ’) sur l’ensemble des images
issues de la base INBreast

Min Max Moyenne ± écart-type

’M ’ 0.31428 0.97916 0.77251 ± 0.17991

’CRC ’ 0.42857 1 0.75763 ± 0.14797

La valeur moyenne et l’écart-type obtenus sont respectivement 0.75 et 0.14 pour la mé-
thode proposée par rapport à 0.77 et 0.17 pour la méthode ’M ’. Ces valeurs montrent que
la méthode CRC proposée est capable d’identifier 75% des MCs présentes sur l’ensemble
des mammographies de test comparant à 77% pour la méthode ’M ’. Cette légère dégra-
dation est liée à l’exclusion de certains maximas, correspondant réellement à des MCs,
au niveau de l’étape de sélection. En revanche, ces mêmes valeurs supposent l’existence
d’une concurrence en termes d’identification des MCs par les deux méthodes comparées
avec un peu plus de stabilité pour la méthode proposée (une valeur d’écart-type légère-
ment inférieure à celle de la méthode ’M ’). Nous allons infirmer, par les expérimentations
décrites dans les sections suivantes, cette première constatation.

4.6.3 Fiabilité de segmentation

4.6.3.1 Évaluation qualitative

La figure 4.11 suivante illustre quelques exemples de MCs segmentées à partir de deux
images mammographiques. Seules des ROIs présentant les MCs sur ces images sont mon-
trées sur cette figure. A partir de chaque ROI, trois petites zones rectangulaires (contours
respectivement jaune, vert et bleu sur l’image) sont sélectionnées. Ces sélections présentent
des MCs avec des caractéristiques variables qui sont de type ACR3 pour la première ROI
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et ACR4 pour la deuxième.

(a) Première ROI avec superposition des
contours des trois zones sélectionnées (b) Première ROI avec superposition du GT

(c) MCs détectées sur la 1ère

zone avec superposition du
GT

(d) MCs détectées sur la 2ère

zone avec superposition du
GT

(e) MCs détectées sur la
3ème zone avec superposition
du GT

(f) Deuxième ROI avec superposition des
contours des trois zones sélectionnées (g) Deuxième ROI avec superposition du GT

(h) MCs détectées sur la 1ère

zone avec superposition du
GT

(i) MCs détectées sur la 2ère

zone avec superposition du
GT

(j) MCs détectées sur la 3ème

zone avec superposition du
GT

Figure 4.11 – Zoom sur les MCs détectées sur une sélection de trois zones différentes de deux
ROIs
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Les trois zones de la première ROI partagent la variation de taille et de formes des
MCs présentes. En revanche, les MCs dans la deuxième zone (contour bleu) se distinguent
par un contraste variable du fait qu’elles soient superposées sur deux différents types de
tissus mammaires.

La deuxième ROI présente des MCs réparties sur une grande partie du tissu conjonctif
homogène avec des petites tailles et de faibles contrastes. La taille variable très petite des
MCs est le point commun des trois zones sélectionnées à partir de cette ROI. Par contre,
la présence de contraste variable d’une MC à une autre est à noter des MCs dans la
première (jaune) et la troisième (verte) zone.

L’analyse de ces résultats montre la fiabilité de la méthode que nous avons proposée
pour correctement segmenter les MCs même si elles apparaissent avec des tailles et des
contrastes différents.

4.6.3.2 Évaluation quantitative

L’évaluation quantitative que nous menons est basée sur les mêmes métriques précé-
demment définies et utilisées dans le chapitre précédent, à savoir l’indice de Dice (SI),
la sous- (OF) et la sur- (EF) segmentation. Ces mesures permettent d’évaluer les simila-
rités, en termes des taux d’intersections, entre le masque des MCs obtenu et le masque GT.

Afin d’étudier la fiabilité de la méthode proposée, nous avons calculé les valeurs
moyennes, min, max et l’écart-type des indices SI, OF et EF. Ces derniers sont affi-
chés dans le tableau 4.2. Une méthode fiable doit présenter des valeurs élevées (proches
de 1) pour SI et OF et des valeurs faibles (proches de 0) pour EF. En d’autres termes,
elle doit maximiser les taux d’identification (SI) et elle doit minimiser les taux de sous-
segmentation (1-OF) et de sur-segmentation (EF).

Tableau 4.2 – Les valeurs Min, Max, Moyenne et Ecart-type des mesures d’évaluation. Les
meilleurs résultats sont en gras

SI OF EF

’M’ ’CRC’ ’M’ ’CRC’ ’M’ ’CRC’

Moyenne 0.75462 0.75728 0.84266 0.84883 0.06307 0.05104

Ecart-type 0.16598 0.09881 0.13894 0.05301 0.05171 0.0467

Min 0.32489 0.54402 0.53038 0.72339 0.00355 0.00522

Max 0.97185 0.94836 1 0.90804 0.21311 0.14413

Les valeurs affichées, dans ce tableau, sont calculées pour la méthode de comparai-
son ’M ’ ainsi que la méthode ’CRC ’ proposée à l’échelle de toute la base de données.
Les meilleurs valeurs obtenues sont mises en gras. Les valeurs moyennes obtenues sont
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d’environ 0.75 pour l’indice de similarité, 0.15 (1-0.85) pour le taux de sous-segmentation
et 0.24 pour le taux de sur-segmentation. Les valeurs maximales montrent la capacité
de la méthode proposée à correctement segmenter les MCs avec un minimum de sous-
segmentation (1-OF = 0.1 = 10%) et un minimum de sur-segmentation (EF = 0.14 =
14%).

A première impression, ces pourcentages semblent peu satisfaisants. En revanche, n’ou-
blions pas qu’une MC ne dépasse pas 1 mm de diamètre ce qui correspond à un environ
50 pixels. Un pourcentage de 10% (respectivement 14%) correspond à 5 (respectivement
7) pixels.

D’autre part, une première analyse suppose que les performances obtenues par le mé-
thode proposée ’CRC ’ et la méthode ’M ’ de comparaison sont comparables. En revanche,
nous remarquons que notre méthode présente une variance minimale sur l’ensemble des
trois mesures évaluées. Cela signifie qu’elle offre une variabilité plus faible par rapport à
la méthode de comparaison. Ceci est malgré la diversité des images de tests (en termes
de types d’images et de MCs).

4.6.4 Discussion

Dans cette section, nous allons approfondir notre évaluation par l’étude des amélio-
rations apportées par la méthode ’CRC’ proposée par rapport à la méthode ’M’ retenue
pour la comparaison. Pour ce faire, nous avons distingué les images mammographiques
utilisées pour les tests en quatre différentes familles en termes du contraste et des tailles
des MCs qu’elles contiennent. F1 (respectivement F2) regroupe l’ensemble des images
avec des MCs caractérisées par un contraste faible (respectivement variable). F3 (respec-
tivement F4) regroupe l’ensemble des images avec des MCs caractérisées par des petites
(respectivement diverses) tailles.

Tableau 4.3 – Pourcentages d’amélioration des métriques d’évaluation pour les différentes
familles d’images mammographiques distinguées. Les couleurs rouge (respectivement bleu et
vert) correspondent à OF (respectivement EF avec les familles F2 et F4)

Melandez et al. (’M’)

F1 F2 F3 F4 Totalité des
images

SE 20% 50% 66.67% 42.85% 45%

SI 20% 50% 66.67% 42.85% 45%

OF 28.57% 16.67% 33.34% 71.43% 50%

EF 100% 100% 66.67% 85.71% 92.30
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Le tableau 4.3 regroupe une analyse globale et une analyse détaillée, par famille (F1,
F2, F3, F4), qui calcule les pourcentages où la méthode proposée présente des valeurs des
métriques d’évaluations plus élevées par rapport à la méthode de comparaison ’M’. Dans
l’idée de fournir une comparaison objective, les taux de sur- et de sous-segmentation sont
comparées sur l’ensemble des MCs identifiées par les deux méthodes.

A partir de la colonne la plus à droite de ce tableau, la première constatation dégagée
affirme la concurrence entre la méthode proposée et la méthode ’M ’. En effet, elle montre
que la méthode proposée a amélioré les taux d’identification globale des MCs et de sous-
segmentation pour 45% respectivement 50% de la totalité des images de test utilisées.
Par contre, la dernière case dans cette même colonne, affirme l’apport de notre méthode
en termes de réduction des sur-segmentations. En effet, les valeurs de EF obtenues sont
améliorées pour plus que 90% de la totalité des images de test. Ce pourcentage justifie
une autre fois la capacité des critères intégrés d’assurer la convergence vers les meilleurs
contours des MCs recherchés. D’autre part, l’analyse des pourcentages d’améliorations
obtenues par famille confirment davantage nos premières constatations. En effet, les taux
de sur-segmentation sont améliorés pour 67% des images qui présentent des MCs avec dif-
férents contrastes (F3) et pour 85% des images avec des MCs de très petites tailles (F4).
Les meilleures améliorations en termes d’identification sont obtenues pour les familles F3,
par 67%, et un peu moins pour F2, pour 50% des cas. En outres, les améliorations en
termes de sous-segmentation sont obtenues pour plus que 70% des images de la famille F4.

A ce niveau, nous pouvons conclure que l’approche proposée pourrait traiter de ma-
nière adéquate toutes les caractéristiques des MCs et les délimiter correctement, même
si elles apparaissent avec des tailles et des contrastes différents. En effet, nous sommes
arrivés à réduire la sur-segmentation quelque soit le type du contraste des MCs. Par
ailleurs, en plus de la réduction de la sur-segmentation pour la majorité des images avec
des tailles variables, les taux d’identification (SI) (respectivement de sensibilité SE) sont
améliorés pour les images avec des MCs de tailles petites (respectivement variables). Ces
améliorations justifient la fiabilité des critères utilisés pour correctement distinguer les
contours des MCs de leurs tissus mammaires de superposition. Elles prouvent également
l’importance d’adopter une décision individuelle pour chaque MC en ce qui concerne ses
caractéristiques spatiales.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons conçu et évalué une méthode permettant la détection
automatique des MCs fondée sur une croissance de région conditionnelle. Dans cette mé-
thode, des maximas régionaux sont sélectionnés comme germes de départ pour le processus
de croissance de région qui est contrôlée par des critères issus de connaissances a priori
sur les MCs. L’intégration de ces connaissances est la principale contribution par rapport
à l’algorithme classique de croissance de région. L’idée principale est d’appliquer une ana-
lyse spécifique pour chaque MC afin d’estimer les critères adéquats pour une délimitation
précise, sans utiliser les mêmes paramètres et critères sur toute l’image. Les critères uti-
lisés sont divisés en deux catégories. La première catégorie s’intéresse à la taille des MCs
tandis que la deuxième traite de l’aspect du gradient et de l’évolution du contour. La
précision des contours obtenus confirment la fiabilité des critères utilisés.

En revanche, il est intéressant de mentionner que malgré son efficacité en terme de
précision de segmentation, cette méthode souffre de la production possible des faux néga-
tifs. Ce problème soulève la question de la fiabilité de la sélection des germes de départ.
En effet, malgré que nous nous sommes basés sur la description des radiologues pour ef-
fectuer cette sélection, elle nous a fait perdre des vrais MCs. La grande variété des tissus
de superposition est à l’origine de cet échec.

A ce niveau, nous arrivons à répondre à la question initialement soulevée : Est ce
que l’on peut trouver une méthode capable de gérer, à elle seule, la diversité des images
mammographiques et correctement interpréter les MCs y présentes ?

Les deux premières contributions que nous avons présentées dans ce chapitre et dans
le chapitre précédent étaient des propositions pour trouver et justifier la réponse à cette
question. Avec la première contribution, nous avons proposé de traiter le problème de faible
contraste pour la détection des MCs. L’idée de base était d’apporter des améliorations sur
l’apparition de ces lésions dans l’objectif de faciliter la tâche de détection. En revanche,
nous avons procédé par une analyse locale basée sur les connaissances a priori avec la
deuxième contribution. L’idée était d’exploiter ces connaissances au niveau local afin de
correctement converger vers les meilleurs contours de segmentation.

Dans les deux cas, nous avons pu apporter des améliorations par rapport aux tra-
vaux existants et justifier l’efficacité des raisonnements appliqués. Par contre, nous avons
constaté des limites qui sont liées à la diversité des images mammographiques et des MCs.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter notre contribution principale qui consiste
en une combinaison collaborative des résultats de plusieurs méthodes de détection. L’ob-
jectif principal consiste à faire collaborer ces résultats initiaux afin de produire une décision
commune qui réduit le nombre de FNs par rapport à chaque méthode.
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Chapitre 5. Combinaison collaborative pour la détection des
microcalcifications

5.1 Introduction

Comme nous l’avons constaté d’après les chapitres précédents, il existe une grande
variété de méthodes pour la détection de MCs dans la littérature. Cette multitude n’est
pas restreinte à la problématique de détection des MCs, elle concerne tous les domaines
de recherche. Pour une prise de décision, le choix de la ’meilleure’ méthode est la tâche
réservée à l’expert du domaine, qui trouve souvent lui-même une difficulté pour faire le
bon choix, malgré son expertise.

Dans l’objectif d’améliorer la fiabilité en termes de résultats, les travaux de recherches
se sont intéressés, ces dernières années, à l’utilisation conjointe de plusieurs méthodes
pour traiter les mêmes données. C’est dans ce même ordre d’idée que nous proposons une
approche de combinaison collaborative qui vise à détecter les MCs, à partir des images
mammographiques, tout en minimisant le nombre de FNs. L’idée sous-jacente est d’opérer
par un processus collaboratif qui permet de mettre en cause les décisions initiales de plu-
sieurs méthodes de détection (appelées détecteurs) en fonction des informations partagées
entre elles. Ce partage nous permet de tirer profit des avantages de chacune des méthodes
afin de combler les faiblesses des autres.

Dans un premier temps, nous mettons en évidence les avantages de l’utilisation d’un
processus collaboratif pour la détection des MCs. Ensuite, nous détaillons la démarche
de l’approche proposée. Nous concluons ce chapitre par une évaluation de cette approche
avec d’autres travaux dans la littérature.

5.2 Approche proposée

5.2.1 Motivations

Notre objectif principal, dans ce travail de recherche, consiste à développer une ap-
proche produisant un faible nombre de fausses détections de type FN. En effet, la morpho-
logie et le nombre des MCs sont les facteurs les plus importants dans la décision prise par
les radiologues [103, 144] à propos des degrés de malignité associés. Ainsi, une détection
avec un faible nombre de faux négatifs est plus importante que celle avec des faux positifs
(FPs). Un FP peut, à la limite, être filtré par un post-traitement. Par contre, une MC
perdue ne pourra plus être récupérée, ce qui peut affecter la fiabilité des résultats obtenus.

Dans ce cadre, nous proposons un nouveau processus de classification collaborative
dont l’idée est de tirer partie de différentes techniques de détection non supervisées, ap-
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pelées détecteurs, afin de produire une décision commune plus pertinente que celle fournie
par une technique individuelle. En effet, comme nous venons de justifier dans les chapitres
précédents, une seule technique, basée sur un raisonnement particulier, est incapable de
traiter la diversité des MCs en termes de caractéristiques, ce qui implique la génération de
fausses détections. En revanche, du fait que les raisonnements diffèrent d’une technique
à une autre, les fausses détections générées seront souvent différentes (Figure 5.1). D’où
l’intérêt de procéder par une approche collaborative.

(a) (b)

Figure 5.1 – Exemple de résultats de deux méthodes de détection de MCs avec superposition
des contours GT (contours rouge). Les pixels blancs sont supposés appartenir à des MCs par
une technique donnée

5.2.2 Approche collaborative

La collaboration est un processus dans lequel au moins deux acteurs collaborent en-
semble et partagent leurs connaissances pour affiner les résultats initiaux et atteindre
un objectif commun. Ce concept est commun pour toute approche menée dans le cadre
d’un travail collectif de plusieurs acteurs. Outre la collaboration, on trouve deux autres
types de processus : la coordination et la coopération [145]. La coordination consiste à
construire une vision globale rassemblée des visions locales fournies par les différents ac-
teurs participants. Prenons l’exemple des pièces d’un puzzle 2D, rassemblées ensembles,
elles produisent un tableau, une image ou un dessin complet. La coopération, quand à
elle, permet aux différents acteurs de participer à un travail commun en se basant sur
certaines règles bien définies. Ces dernières permettent d’incorporer le travail de chaque
acteur afin de valoriser la qualité de la production commune de l’ensemble.

Le choix du terme collaboratif pour l’approche proposée se justifie par la volonté de
créer une décision commune issue de la communication et le partage de connaissances
entre les différents acteurs participants, qui sont les différents détecteurs utilisés. On ne
peut pas être dans un cadre de coordination du fait que chaque détecteur fournit une
vision, propre mais différente, du problème global. Par ailleurs, on ne se situe pas non
plus dans le cadre d’une coopération du fait qu’on ne peut pas prévoir ni décider de la
fiabilité des détecteurs.
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Dans la littérature, le clustering des données est le domaine d’application le plus
fréquent des approches dites collaboratives [146]. Le clustering est un traitement dont
l’objectif est de regrouper un ensemble de données, décrites par un vecteur d’attributs,
en groupes appelés clusters ou classes. La problématique de détection des MCs à partir
de l’image mammographique, dans ce travail de recherche, correspond parfaitement à un
problème de clustering où on cherche à diviser les pixels de l’image en deux classes : la
classe des pixels MCs et la classe de pixels de tissus mammaires sains. En revanche, les
approches de clustering collaboratives, ont pour objectif de créer, via la collaboration,
un consensus pour le partitionnement d’un ensemble de données. Le caractère clé qui
diffère notre approche proposée des approches standards est la variation de l’ensemble
des données issues de chaque collaborateur. En effet, les fausses détections générées par
les détecteurs sont différentes.

5.2.3 Description générale

L’idée de base de l’approche proposée est d’opérer par un processus collaboratif itératif
qui permet à différentes techniques de détection non supervisées (détecteurs) de partager
des informations et de remettre en cause leurs décisions initiales en fonction de celles des
autres détecteurs. Un échange d’informations et de connaissances est ainsi établi, à chaque
itération, afin de pouvoir converger vers une décision commune et plus pertinente par
rapport à celle fournie par un détecteur unique. Nous distinguons, sur le schéma global de
cette approche, trois principales phases : la détection des zones suspectes, l’identification
des objets candidats et la classification collaborative (Figure. 5.2).

Figure 5.2 – Organigramme global de l’approche proposée

La phase de détection consiste en l’application séparée d’un ensemble de détecteurs sur
l’image mammographique divisée en régions locales homogènes. Chaque détecteur fournit
deux cartes pixeliques traduisant le résultat de son interprétation de l’image.
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La phase d’identification constitue une transformation de l’espace d’interprétation
pixelique, issu de la première phase, vers un espace d’interprétation objet qui sera ex-
ploité par la troisième phase de classification.

La phase de classification consiste à faire collaborer les résultats initiaux des détec-
teurs, interprétés dans la phase précédente et représentés sous la forme de listes d’objets
candidats. Le partage des informations relatives aux objets ainsi que leurs étiquettes as-
sociées permet de raffiner les décisions initiales des détecteurs en fonction de celles des
autres collaborateurs. Ce raffinement consiste à mettre à jour les étiquettes, initialement
associées, aux objets candidats issus de chaque détecteur sur la base de deux analyses :
locale et contextuelle.

La décision finale de l’approche proposée est simplifiée à une fusion conjonctive par
l’application d’un opérateur d’intersection sur les nouvelles décisions fournies par le pro-
cessus collaboratif appliqué.

5.2.4 Espaces de représentation pixelique

Le résultat final fourni pour les experts est modélisé sous la forme de deux cartes
pixeliques : une carte thématique et une carte de suspicion.

5.2.4.1 Carte thématique

Une carte thématique (notée TM) est une carte qui associe une valeur binaire (0 ou
1) à chaque pixel P de l’image (Figure 5.3).

Figure 5.3 – Exemple d’une carte thématique. Les pixels blancs sont supposés appartenir à
des MCs. Les pixels noir sont considérés comme des pixels de fond de l’image (pixels de tissus
mammaire sain)

Les pixels ayant une valeur 1 sont supposés appartenir à une MC. Un ensemble de
pixels connectés avec des valeurs égales à 1 est considéré comme une région d’intérêt que
nous appelons zone suspecte et qui peut correspondre à une MC potentielle. En revanche,
les pixels ayant la valeur 0 sont supposés être des pixels d’un tissu mammaire sain et
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sont considérés comme des pixels de fond. Une telle représentation offre une segmentation
binaire de l’image mammographique qui représente les MCs potentielles.

5.2.4.2 Carte de suspicion

Une carte de suspicion (notée SM) est une carte qui associe une valeur continue
(comprise entre 0 et 1) à chaque pixel P (Figure 5.4). Les pixels présentant des valeurs
de degré de suspicion faibles (proches de 0) correspondent à des pixels de tissu mammaire
sain. Les pixels ayant des valeurs de degré de suspicion élevées (proche de 1) correspondent
à un tissu suspect et doivent être considérés comme dignes d’intérêt par les radiologues.
Une telle représentation est une sorte de passage du niveau de gris standard à un espace
de représentation sémantique. Elle offre la possibilité de réduire l’impact des informations
incertaines en niveau de gris sur le processus de prise de décision. Par ailleurs, elle peut
être utilisée avec la représentation binaire pour classer les zones suspectes, à considérer
comme des MCs, en bénignes ou malignes sur la base de leurs morphologies ainsi que
leurs distributions.

Figure 5.4 – Exemple d’une carte de suspicion. Plus les valeurs des pixels sont proches de ’1’
(couleur rouge), plus le pixel correspondant est suspicieux et est digne d’intérêt

5.3 Détection des zones suspectes

5.3.1 Principe et motivation

La phase de détection vise à identifier, à partir d’une image mammographique entière,
les pixels connectés à considérer comme des zones suspectes pouvant correspondre à des
MCs. On définit, dans ce travail, une zone suspecte tout ensemble de pixels adjacents qui
répondent à la caractérisation des MCs, adoptée par une technique de détection donnée.
Elle peut désigner une MC, une partie d’une MC ou une région plus grande qu’une MC.
Le principe de base est d’interpréter l’image mammographique entière, divisée en régions
homogènes appelées superpixels SP1, avec plusieurs techniques de détection (dites des
détecteurs). L’idée sous-jacente est de travailler avec de petites régions présentant, cha-
cune, un même type de tissu mammaire afin de traiter la diversité des MCs ainsi que
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des tissus mammaires. Dans cette étude, les superpixels SP1 utilisés sont les superpixels
SLIC (précédemment décrits dans le chapitre 4) générés à partir de l’image mammo-
graphique de sorte à respecter un critère spécifique d’homogénéité du niveau de gris et
peuvent contenir plus d’une seule MC. L’ensemble des MCs qui appartiennent au même
superpixel est appelé ’groupe de MCs’.

La figure 5.5 montre les contours de superpixels SP1 (contours bleus) générés pour
une petite région d’une image mammographique présentant des MCs. La zone agrandie
(délinée par le rectangle de contour rouge en pointillé) montre la relation, décrite ci-dessus,
entre les MCs et les superpixels SP1.

Figure 5.5 – Exemple de superpixels SP1 générés (contours bleu) avec superposition des
contours GT (contours rouges)

5.3.2 Représentation pixelique des résultats

Dans cette première phase d’identification (Figure 5.6), les M détecteurs utilisés
traitent les pixels des mammographies numériques et génèrent, chacun, deux cartes pixe-
liques : la carte thématique et la carte de suspicion.

Figure 5.6 – Schéma global de la phase d’identification des zones suspectes

Il existe une relation implicite entre les cartes thématiques et de suspicion générées
par chaque détecteur, où chacune d’entre elles peut être dérivée de l’autre. La conversion,
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que nous proposons, d’une carte à l’autre est basée sur des connaissances a priori (Figure
5.7). Il s’agit d’analyser la distribution des niveaux de gris des pixels des zones suspectes
dans la carte thématique et les distributions des degrés de suspicion dans les superpixels
SP1 de la carte de suspicion.

Figure 5.7 – Conversion des cartes thématique et de suspicion

À partir de la carte thématique, les zones suspectes obtenues sont sélectionnées et la
distribution des niveaux de gris des pixels dans chacune d’elles est examinée. Nous avons
déjà démontré (section. 4.4.1 du chapitre 4) que ces distributions correspondent bien à des
distributions gaussiennes symétriques par rapport aux maximas régionaux. Nous propo-
sons ainsi de transformer ces distributions en valeurs de probabilités à considérer comme
degrés de suspicion. Pour le faire, nous avons utilisé la table de transformation z-score.

Pour transformer une carte de suspicion en une carte thématique, nous commençons
par projeter les limites des superpixels SP1 sur cette dernière. Avec une telle projection,
la carte de suspicion est divisée en régions locales ayant des valeurs de niveaux de gris
homogènes. Les pixels adjacents, qui sont considérés comme des pixels MC potentielle
et donc zone suspecte, sont les pixels outliers dans chaque superpixel SP1 considéré.
Par conséquent, nous proposons d’estimer une valeur de seuil adaptative pour chaque
superpixel SP1 en se basant sur la modélisation des pixels outliers de celui-ci. Dans ce
travail, la valeur seuil, pour laquelle un pixel P est considéré comme un pixel outlier dans
un superpixel donné, est fondée sur le critère de John Wilder Tukey [132] décrit dans le
chapitre 3.

5.3.2.1 Schéma de prétraitement adopté

Nous avons discuté dans le deuxième chapitre l’utilité d’une étape de prétraitement
dans l’objectif d’améliorer la qualité des images mammographiques. Nous avons également
effectué une synthèse sur l’ensemble de techniques utilisées dans la littérature et associées
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à la détection des MCs.

Dans ce travail, nous allons proposer une approche capable de correctement détecter
les MCs tout en explorant les superpixels SP1 générés à partir de l’image. De ce fait,
nous avons intérêt à générer des superpixels de meilleure qualité et qui soient capables
de correctement caractériser ses objets recherchés (les MCs). De ce fait, le choix de la
technique de prétraitement la plus adéquate exige l’amélioration de :

• la qualité d’apparition des MCs sur l’image (visibilité) ;
• la qualité des superpixels SP1 générés.
Nous avons, également, présenté dans le deuxième chapitre l’ensemble des prétraite-

ments existants appliqués aux images mammographiques. Dans l’objectif d’adapter une
technique à utiliser dans notre travail, nous avons évalué la pertinence de certaines tech-
niques, les plus adaptées pour l’interprétation des MCs, en fonction de nos besoins. Les
résultats de ces techniques sont illustrés dans l’annexe (A). Une discussion de leurs per-
tinences est aussi abordée dans le même annexe. Les conclusions tirées suite à ces études
nous amènent à choisir le schéma de prétraitement donné dans la Figure 5.8.

Figure 5.8 – Schéma de prétraitement adopté par l’approche proposée

Dans un premier temps, la technique Window/Level est appliquée pour transformer
l’image mammographique en une image de 8 bits de profondeur et d’améliorer la distinc-
tion de ses différentes structures mammaires. Un filtre médian est ensuite appliqué afin
de ’légèrement’ débruiter l’image obtenue par la technique Window/Level, ce qui permet
de préserver les structures mammaires fines sur l’image. Et finalement, l’algorithme SLIC
est appliqué afin de générer l’ensemble des superpixels à partir de cette image prétraitée.

5.4 Identification des objets candidats

5.4.1 Problèmes d’identification

Dans la phase précédente, des traitements pixeliques sans contraintes sur les carac-
téristiques géométriques des régions obtenues (zones suspectes) ont été appliqués. Ainsi,
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nous ne disposons d’aucune information sur les formes et les tailles des zones suspectes
générées par rapport à celles des MCs. En revanche, ces dernières constituent dans notre
travail le point de départ pour décider si leurs pixels correspondent ou non à des pixels
de MCs. Il est donc dans notre intérêt d’identifier à partir d’elles le ou les ensembles de
pixels adjacents pouvant faire référence à une MC.

L’objectif de base de cette phase d’identification consiste, ainsi, à transformer les
zones suspectes, résultats de la phase précédente, en un ensemble d’objets candidats avec
des caractéristiques associées. Un objet candidat est défini comme l’ensemble de pixels
adjacents appartenant à une zone suspecte et pouvant faire référence à une MC potentielle.
Ceci implique qu’il doit impérativement respecter les caractéristiques géométriques des
MCs en termes de taille et de forme. Par ailleurs, un objet candidat peut correspondre à
une zone suspecte entière ou à une partie d’une zone suspecte.

Cette transformation doit tenir compte des deux contraintes suivantes :

• Il faut s’assurer que la taille des objets identifiés soit conforme à celles des MCs.
Cependant, on ne dispose d’aucun moyen pour juger la pertinence des contours des
zones suspectes obtenues à partir de chaque détecteur ;

• Il faut prendre en considération la variabilité, en termes de taille et de forme, des
zones suspectes issues des différents détecteurs.

5.4.1.1 Zones suspectes de diverse tailles et formes

Par la figure 5.9, nous allons étudier les liens possibles, en termes de taille et de forme,
entre les MCs et les zones suspectes identifiées à partir d’une carte thématique issue d’un
détecteur donné. Cette figure présente une même ROI d’une image mammographique
sur laquelle sont superposées les zones suspectes identifiées à partir d’un même détecteur
(régions blanches avec de contour bleu). Les contours rouges décrivent les contours vérité
de terrain des MCs présentes sur la ROI étudiée.

(a) Premier cas (b) Deuxième cas (c) Troisième cas (d) Quatrième cas

Figure 5.9 – Illustration d’un exemple de zones suspectes de différentes tailles et formes iden-
tifiées à partir d’une carte thématique d’un même détecteur
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Nous distinguons sur cette figure quatre différents types de zones :

• Une zone suspecte qui correspond exactement à une MC : La région décrite par
cette zone est conforme en taille et en forme avec la MC en question (Figure 5.9a) ;

• Une zone suspecte qui s’intersecte avec une seule MC (Figure 5.9b et 5.9c). La
région définie par cette zone regroupe les pixels de la MC avec d’autres pixels du
tissu mammaire sain. La taille de la région qui ne correspond pas à une MC peut
varier de quelques ( 5.9b) à plusieurs ( 5.9c) pixels ;

• Une zone suspecte qui s’intersecte avec plusieurs MCs (Figure 5.9d). La région
définie par cette zone regroupe plusieurs MCs sans qu’elle dispose forcément d’une
grande taille.

5.4.1.2 Différentes zones suspectes d’un détecteur à un autre

Rappelons que les détecteurs utilisés, dans ce travail, exploitent différentes stratégies
et paramètres pour identifier les pixels de MCs potentielles. Ainsi, deux régions Ri et
Rj qui font référence à deux zones suspectes dans les cartes thématiques du ième et jème

détecteur peuvent être :

• Chevauchantes : La région Ri obtenue par le ième détecteur présente des pixels
communs avec la région Rj issue du jème détecteur (Figure 5.10a et 5.10b) ;

• Différentes : Les pixels qui représentent la région Ri dans la ième carte thématique
sont associés à la classe de fond dans la jème carte thématique (Figure 5.10c) et
vice-vers-ca.

La figure 5.10 fournit une illustration des différents scénarios possibles lors de l’identi-
fication des objets à partir des cartes thématiques. Les pixels noirs de la carte thématique
correspondent à des pixels de tissu mammaire sain (arrière-plan) tandis que les pixels
blancs correspondent à des pixels de MCs potentielles. Chaque groupe de pixels adjacents
blancs correspond à une zone suspecte. Sur ces cartes thématiques, nous représentons les
zones suspectes qui résultent de deux détecteurs Di et Dj délimitées par des contours
respectivement rouge et vert.

(a) Premier cas (b) Deuxième cas (c) Troisième cas

Figure 5.10 – Les différents scénarios possibles lors de la comparaison des zones suspectes
issues de deux détecteurs différents
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À ce niveau, les questions auxquelles nous devons apporter une réponse sont les sui-
vantes :

• Les régions obtenues (zones suspectes) respectent-elles à la granularité des MCs ?

• Quels sont les contours de l’objet ou des objets à considérer si deux détecteurs
présentent des régions avec chevauchement sachant que nous ne sommes pas en
mesure de juger la pertinence d’un détecteur donné par rapport aux autres ?

• Quelles sont les régions à considérer comme objets candidats dans le cas où les
détecteurs génèrent des régions différentes (l’ensemble de toutes les régions ou une
sélection et sur quelle base ces décisions seront prises) ?

5.4.2 Schéma d’identification proposé

Afin de traiter les problèmes évoqués ci-dessus, nous proposons un schéma d’identifi-
cation (Figure 5.11) qui utilise trois types d’information différentes : les superpixels SP2,
les cartes thématiques et les cartes de suspicion. Les superpixels SP2 sont les superpixels
LPE déjà décrits dans le chapitre 4 précédent.

Figure 5.11 – Schéma du déroulement de la phase d’identification des objets candidats

Les zones suspectes issues de chaque détecteur, et identifiées à partir de leurs cartes
thématiques correspondantes, sont dans un premier temps converties, chacune, en une
liste d’objets candidats. La liste globale de tous les objets est ensuite générée à partir
de l’union de ces listes partielles précédemment générées. En se basant sur cette nouvelle
liste, les listes initiales des objets candidats, relativement à chaque détecteur sont raffinées
et les objets candidats qu’elles présentes sont étiquetés en fonction de la fréquence de leur
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occurrence dans tous les détecteurs.

Nous distinguons ainsi trois principales étapes, décrites dans les paragraphes suivants :

• Génération des listes des objets candidats initiaux ;

• Unification des listes des objets candidats ;

• Raffinement et classification initiale des objets.

5.4.2.1 Étape 1 : Génération des listes des objets candidats initiaux

La transformation des zones suspectes en listes d’objets candidats est basée sur les
superpixels SP2 générés suite à l’application de l’algorithme LPE sur l’image mammogra-
phique. En effet, et comme nous l’avons montré dans le chapitre précédent, ces superpixels
présentent la particularité de partage de propriétés géométriques (taille et forme) avec les
MCs (Figure 4.5b du chapitre 4). En outre, les points de départ pour la génération de
ces superpixels sont les maximas régionaux sur l’image (Figure 4.2 du chapitre 4). Ces
maximas désignent souvent les centres de gravité des superpixels générés mais aussi les
centres de gravité des MCs, s’ils l’appartiennent, (Figure 4.4 du chapitre 4).

La transformation proposée consiste à projeter la carte de superpixels SP2 sur chacune
des cartes thématiques générées par les différents détecteurs. La carte de superpixels SP2
est utilisée pour définir les contours des objets candidats. L’utilisation de cette carte nous
permet de surpasser les problèmes liés aux chevauchements et à la taille variable des zones
suspectes générées. Afin de correctement déterminer les contours des objets identifiés à
partir des zones suspectes, nous proposons d’analyser les régions occupées par ces zones
par rapport à celles des superpixels SP2 auxquels elles appartiennent.

La figure 5.12 présente trois exemples de zones suspectes (régions blanches avec
contour rouge) sur une carte thématique (image à gauche dans chaque ligne). Elle illustre
les deux situations possibles lors de la comparaison d’une zone suspecte avec les super-
pixels SP2 (contours bleu en pointillés) :

• la zone suspecte s’intersecte avec un seul superpixel SP2 (première ligne) ;

• la zone suspecte s’intersecte avec deux (deuxième ligne) ou plusieurs (troisième ligne)
superpixels SP2.

Pour la première situation, nous considérons la zone suspecte comme un seul objet
candidat de contours bien définis. Il s’agit des contours de la zone suspecte en question
du fait qu’elle est bien circonscrite dans son superpixel SP2.

Pour la deuxième situation, nous divisons la zone suspecte en différents objets. En effet,
nous distinguons deux (respectivement neuf) objets sur l’exemple illustré par la deuxième
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Figure 5.12 – Illustration des exemples d’objets candidats identifiés à partir de trois différentes
zones suspectes

(respectivement troisième) ligne. Les intersections des contours délimitant les superpixels
SP2 avec la zone suspecte définissent les contours associés aux objets identifiés. A titre
d’exemple, la zone suspecte (région blanche avec contours rouge), sur la deuxième ligne
de la figure 5.12, intersecte deux superpixels différents SPi et SPj . Le contour divisant
ces deux superpixels (contour en pointillés bleu) est celui qui définit les contours des deux
objets identifiés (régions avec contours verts et jaunes dans l’image à droite).

Cette configuration nous permet de traiter tous les problèmes liés à la sélection des
meilleurs contours d’un objet à partir d’une zone suspecte. Elle permet également d’uni-
formiser le processus d’identification des objets pour tous les détecteurs. Elle permet, par
ailleurs, de s’assurer que tous les objets considérés soient conformes ou du moins pré-
sentent des formes et des tailles très proches de celles des MCs. Ainsi, le plus grand objet
que nous acceptons correspond à un superpixel SP2 (O3, O5 et O7 de la troisième ligne
de la figure 5.12 par exemple).

Chaque objet Oi sera identifié par son centre de gravité et une étiquette héritée de son
superpixel d’appartenance SP2 (l’étiquette du superpixel sur la carte SP2). Une fois les
objets identifiés, certaines caractéristiques sont calculées à partir des cartes de suspicion
et de niveaux de gris (image mammographique) et seront utilisées dans le processus de
collaboration.

5.4.2.2 Étape 2 : Unification

La liste globale des objets candidats est l’union des listes précédemment identifiées
à partir des différents détecteurs. Pour chaque objet dans cette liste, nous calculons le
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même ensemble de caractéristiques que pour les objets de chaque détecteur. De point de
vue théorique, les objets ayant la même étiquette SP2 (c’est à dire situés dans le même
superpixel SP2) devront être considérés comme un objet unique dans cette liste.

En revanche, nous présentons par la figure 5.13 les différentes situations que nous
pouvons rencontrer lors de l’analyse de deux objets O1 et O2, ayant la même étiquette
SP2 et identifiés à partir de deux zones suspectes relatives à deux détecteurs différents
D1 et D2. Les régions blanches de contours jaune et vert, sur cette figure, représentent
ces objets. Les contours en pointillés bleu représentent les contours des superpixels SP2.

Figure 5.13 – Les différents scénarios possibles lors de l’unification des listes des objets

Nous pouvons ainsi distinguer :

• Deux objets chevauchants : Les régions caractérisant les objets O1 et O2 présentent
des pixels en commun (Figure 5.13 a). Elles peuvent être identiques ou chevau-
chantes avec quelques pixels en commun ;

• Deux objets différents : Les régions caractérisant les objets ne présentent aucun
pixel en commun (Figure 5.13b).

La configuration que nous proposons est la suivante. On enregistre, pour toutes ces
situations, un seul objet O dans la liste globale des objets candidats et il correspond à :

• la région R issue de l’union de O1 et O2 pour le cas de chevauchement (Figure 5.14) ;

Figure 5.14 – Illustration d’un exemple de détermination de l’objet O à considérer dans la
liste globale des objets à partir de deux objets présentant un chevauchement

139



Chapitre 5. Combinaison collaborative pour la détection des
microcalcifications

• la région R qui caractérise un de ces objets (Figure 5.15 a ou 5.15 b) à condition
qu’il possède la distance géométrique (D(CG(Oi),CG(SP2)), i = 1 ou 2) entre son
centre de gravité (CG(O2)) et centre du superpixel SP2 (CG(SP2)) (Équation (5.1)).
Dans le cas contraire, l’objet à considérer est le superpixel SP2 (Figure 5.15 c).

O =


O1 Si D(CG(O1),CG(SP2)) < D(CG(O2),CG(SP2))

O2 Si D(CG(O2),CG(SP2)) < D(CG(O1),CG(SP2))

SP2 Sinon

(5.1)

Figure 5.15 – Illustration d’un exemple de détermination de l’objet O à considérer dans la
liste globale des objets à partir de deux objets différents

Avec cette configuration, le même objet peut être caractérisé différemment s’il n’est
pas détecté uniformément par les différents détecteurs. Prenons l’exemple décrit dans la
figure 5.14 précédente qui montre deux objets O1 et O2 ayant des pixels en communs
mais qui ne sont pas identiques. Bien que l’objet considéré dans la liste globale porte la
même étiquette de O1 et O2, il présente des caractéristiques différentes à celles de O1 et
de O2, telles que, par exemple, les caractéristiques géométriques ou les caractéristiques
issues des cartes de suspicion ou de l’image mammographique en elle même.

De même, un objet qui n’a pas été détecté par un détecteur donné héritera ses proprié-
tés de celles associées dans la liste globale. En résumé, cette liste représente l’ensemble de
tous les objets issus des différents détecteurs.

5.4.2.3 Étape 3 : Raffinement et classification initiale

Une fois la liste globale des objets candidats générée, un retour en arrière est effectué
afin de :
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• rajouter aux listes initiales de chaque détecteur les objets qui ne sont pas initialement
identifiés. La caractérisation de ces derniers est celle donnée par la liste globale ;

• associer chaque objet dans les différentes listes à une classe bien définie.

Dans ce travail, nous définissons trois différentes classes (Figure 5.16) en fonction de
l’occurrence des objets dans les résultats des détecteurs :

• L’étiquette de la classe Certitude Totale (CCT ) est attribuée aux objets candidats
détectés par au moins M −m+1 détecteurs. M représente le nombre de détecteurs
utilisés et m (nombre entier avec m < M) le paramètre de qualité sur la base duquel
la décision concernant un objet candidat peut être considérée comme certaine. Dans
ce travail, M est égal à 4 et m est égal à 1 ;

• L’étiquette de la classe de Certitude Partielle (CCP ) qui est attribuée aux objets
candidats détectés par au moins m+1 et maximum M −m détecteurs.

• L’étiquette de la classe d’Incertitude (CI) qui est attribuée aux objets candidats
détectés par au maximum m détecteurs.

Figure 5.16 – Illustration d’un exemple de classification initiale des objets candidats représentés
par leurs positions géométriques sur l’image mammographique (centre de gravité) : Les objets
associés aux classes CCT , CCP and CI sont respectivement en rouge, vert et bleu

Cette classification initiale suit le raisonnement ordinaire qui considère une décision
comme fiable si elle apparait en accord avec la majorité des détecteurs (m = 1).

Le résultat finale de cette phase est, ainsi, un ensemble de M listes d’objets candidats
présentant le même ensemble d’objets mais associées à des classes différentes relativement
à chaque détecteur.

5.5 Processus de classification collaborative

5.5.1 Description globale

Le processus de classification collaborative que nous proposons est présenté dans la
Figure 5.17. Il est décomposé en trois étapes principales qui seront détaillées dans les
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sous-sections suivantes.

Figure 5.17 – Organigramme global du processus de classification collaborative proposé

Par ce processus collaboratif, nous cherchons à converger vers une décision collabo-
rative unique en fonction des décisions initiales proposées par les différents détecteurs
utilisés. Pour ce faire, les différentes listes d’objets candidats retenus à partir de la phase
précédente sont comparées entre elles. Ces comparaisons permettent d’évaluer les simi-
larités ainsi que les différences, par paire de détecteurs, sur chaque superpixel SP1. Ces
études de similarité constituent la première étape pour analyser et ré-étiqueter les objets
candidats. Ce ré-étiquetage consiste à mettre à jour les étiquettes des classes associées aux
objets en désaccord par les détecteurs. L’idée étant de tirer partie des objets en accord
par les détecteurs du fait qu’ils décrivent le premier noyau des MCs potentielles sur un
superpixel donné. Cela implique que les objets candidats en désaccord doivent présenter
une certaine similarité à ces derniers pour qu’ils changent de classes.

L’analyse des similarités, en termes de caractéristiques, des objets en accord nous
donne une idée sur le noyau de départ censé caractériser l’ensemble des MCs potentielles
présentes sur un superpixel SP1 donné et appelé groupe de MCs. Dans ce travail, nous
proposons de représenter ce noyau sous la forme d’un graphe G = (N,E) avec des nœuds N

et des arêtes E (Figure 5.18). G est initialisé comme un graphe non pondéré. N (Équation
(5.2)) est défini comme l’ensemble des nœuds qui correspondent aux objets candidats Oc

de la liste des objets (LObj) appartenant aux classes CP ou CT . La position de chaque
nœud correspond à celle du centre de gravité de l’objet qu’il désigne. E est défini comme
l’ensemble des arêtes (Eij) entre les paires de nœuds ni et nj dans N (Équation (5.3)).
Les poids de ces arêtes seront évalués, pendant le ré-étiquetage, en tant que les similarités
entre deux nœuds connectés dans le graphe.
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N = {Oc ∈ LObj et Oc ∈ CCT ou Oc ∈ CCP} (5.2)

E = {Eij , où ni et nj ∈ N} (5.3)

Figure 5.18 – Illustration d’un exemple de graphe généré à partir d’un ensemble d’objets
candidats. A ce stade, les objets de la classe d’incertitude (cercles bleu) ne sont pas considérés
comme étant des nœuds du graphe

Cette représentation, bien qu’elle puisse augmenter la complexité du traitement, est
pertinente dans notre contexte. En effet, la représentation géométrique des nœuds dans
le graphe permet de conserver la connaissance issue du niveau pixelique et, également, de
tirer profit de cette connaissance dans le processus à suivre.

La mise à jour des étiquettes des classes associées aux différents objets (Figure. 5.19)
est liée à la mise à jour du graphe initial. Pour mettre à jour le graphe initial, généré à
partir de chaque détecteur, nous procédons à deux types de raffinements. Ils consistent
à rajouter au graphe courant les objets candidats initialement associés à la classe CI à
condition qu’ils respectent certains critères de similarité avec les nœuds déjà connectés.
Une fois connectés, leurs étiquettes précédemment associées sont mises à jours. Les critères
de similarité que nous définissons sont inspirés des connaissances a priori sur les groupes
de MCs. Les deux raffinements proposés dans ce travail sont :

• un raffinement local qui s’applique sur les objets candidats détectés dans un même
superpixel SP1. Il décide en fonction des similarités géométriques calculées d’ajouter
de nouveaux objets de la classe CI au graphe courant. A ce niveau, notre raison-
nement est fondé sur le fait que les MCs d’un groupe donné sont souvent réparties
à des distances régulières les unes des autres [8]. Par ailleurs, il prend en considé-
ration la sensibilité des détecteurs liée aux petites variations de niveau de gris, qui
peuvent affecter les similarités des MCs présentes, sur un même superpixel (comme
le contraste) ;

• un raffinement contextuel qui s’applique sur les objets candidats dans le voisinage
immédiat d’un superpixel SP1. Il opte vers un compromis de similarité géométrique
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et numérique (de niveau de gris) pour décider l’ajout d’un objet au sein du graphe.
Cette mesure de similarité définie permet d’étendre le raisonnement effectué au
niveau local, à savoir la régularité de la distance géométrique entre les objets, au
niveau contextuel des superpixels. En revanche, elle réduit l’importance de cette
similarité géométrique si elle n’est pas accompagnée par une similarité des niveaux
de gris entre les objets dans les superpixels voisins. Cette similarité, si elle existe,
traduit une homogénéité entre les superpixels eux-mêmes.

Figure 5.19 – Schéma de déroulement de la phase de classification collaborative

Contrairement au raffinement local, le raffinement contextuel prend en considération
le fait qu’un groupe de MCs peut être dispersé sur une région qui dépasse les limites d’un
seul superpixel SP1. Il caractérise, ainsi, un groupe de MCs sur la base des connaissances
spatiales issues du voisinage des superpixels SP1. En effet, il impose que les MCs d’un
même groupe aient des caractéristiques à la fois numériques et géométriques similaires et
qu’elles apparaissent dans des superpixels homogènes. Une telle caractérisation offre l’op-
portunité de réduire la probabilité de sélection des objets équidistants indépendamment
de leurs caractéristiques numériques et donc de réduire le nombre de détections de type FP.

Les raffinements proposés permettent une révision des décisions de chaque détecteur
en se basant sur les informations partagées par les autres tout en changeant les étiquettes
de leurs objets. En fonction de ce changement, des degrés de confiances (W k

i (t)) sont
associés à chaque superpixel SP1 (k) et détecteur (i). Ces raffinements sont appliqués
d’une manière itérative jusqu’à une convergence. La convergence d’un graphe donné est
obtenue si ce dernier ne subie aucun changement ou si la variation des degrés de confiances
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(W k
i (t)) (Équation (5.4)) associés aux superpixels SP1 entre deux itérations (t) et (t−1)

est inférieure à un seuil donné (ϵ).

∣∣∣W k
i (t)−W k

i (t−1)
∣∣∣= ε (5.4)

W k
i (t) = T k

i (t)∗T
V (k)
i (t)∗CCk

i (5.5)

T k
i (t) =

∣∣∣E(G(t−1)k)
∣∣∣∣∣∣E(G(t)k)

∣∣∣ (5.6)

Dans les équations ci-dessus :

• L’indice k fait référence au kème superpixel SP1 ;

• L’indice i fait référence au ième détecteur ;

• |E| désigne la cardinalité de l’ensemble des arêtes E d’un graphe donné

• T k
i (t) désigne le poids des nouvelles arêtes ajoutées au graphe précédent. Il corres-

pond au rapport de la cardinalité du graphe à l’itération (t-1) par rapport à celle
de l’itération (t) ;

• CCk
i désigne le degré de conflit maximal associé au superpixel SPk et au détecteur

Di. Le calcul de ce coefficient sera détaillé dans la section suivante.

La description algorithmique de la démarche appliquée par le processus proposé est
donnée par l’algorithme 4. Les termes utilisés dans cet algorithme seront définis au fur
et à mesure dans le reste de ce chapitre.

5.5.2 Estimation des degrés de confiance

Cette étape consiste à observer les étiquettes des objets, dans chaque superpixel SP1,
relativement à chaque détecteur et à comparer leurs caractéristiques associées. L’objectif
est d’estimer un degré de confiance par détecteur et par superpixel SP1 afin de mettre à
jour les étiquettes associées à ses objets (classes) et réduire le désaccord qu’ils présentent
avec les autres détecteurs.

L’application de ce traitement pour chaque superpixel renforce l’intérêt des informa-
tions sémantiques produites pour une meilleure prise de décision. En effet, ces régions
présentent une certaine homogénéité de niveaux de gris qui traduit une homogénéité sé-
mantique sur l’image (les pixels du même type de tissu mammaire apparaissent avec des
valeurs de niveau de gris similaires sur l’image mammographique). Et par ce fait, les MCs
qui apparaissent dans un même superpixel présentent ’normalement’ des caractéristiques
similaires, du moins celles qui ont étés détectées par le même détecteur (Figure 5.20).
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Algorithme 4 : Algorithme du processus de classification proposé
Entrées : I : Image mammographique
Sorties : G : Graphe de convergence

1 Initialisation :
t← 0
converg←′ faux′

début
2 Génération des cartes de superpixels (cartes SP1 et SP2)
3 Application des détecteurs Di sur les superpixels SP1

pour i = 1 à 4 faire
4 Génération de la liste des objets Li

obj

5 Initialisation des classes des objets
6 Identification de la liste des superpixels à traiter (SP i

Cand)
pour chaque SPk ∈ SP i

Cand faire
7 Identification des superpixels voisins V (SPk)
8 Initialisation de degré de confiance (W k

i ) et du graphe initial Gi,k
Init

9 Initialisation du graphe : Gi←Gi,k
Init

10 tant que converg←′ faux′ faire
11 t← t+1
12 GLU ← raffinement local de Gi

13 GCU ← raffinement contextuel de GLU

14 Mise à jour des classes des objets
15 Mise à jour des degrés : W k

i , T k
i , CCk

i

16 Gi←GC

fin
fin

fin
17 G← Combinaison conjonctive des graphes Gi finaux (i=1..4)

return Graphe final
fin

(a) ROI avec des MCs (b) ROI avec superposi-
tion des contours des MCs
(GT) et superpixels SP1

(c) MCs détectées par un
détecteur (pixels blancs)

Figure 5.20 – Exemple d’un groupe de MCs qui apparait sur le même superpixel SP1

Le point de départ des estimations du degré de confiance consiste à comparer les
couples de listes d’objets candidats pour chaque superpixel SP1 et chaque couple de
détecteurs (Di et Dj).
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5.5.2.1 Définition de la similarité

La matrice de similarité (Sk) relativement au kème superpixel (Équation (5.7)) que
nous définissons, permet d’évaluer la concordance entre chaque couple de détecteurs (Di

et Dj). Elle est exprimée comme la proportion de leurs objets candidats (Os) détectés
en commun. Il est important de noter que l’ordre de comparaison est différent et que la
similarité Sim(Di,Dj) est différente de Sim(Dj ,Di).

Sk =



Sk
1,1 . . Sk

1,M

. . . .

. . . .

Sk
M,1 . . Sk

M,M


(5.7)

avec

Sk
ij = Sim(Dk

i ,Dk
j ) =

∣∣∣Osk
i
⋂

Osk
j

∣∣∣∣∣∣Osk
i

∣∣∣ (5.8)

5.5.2.2 Définition du degré de conflit

Une fois la similarité calculée, il est possible de définir un degré de conflit (Ck
ij), qui

évalue le désaccord entre les détecteurs Di et Dj (Équation (5.9)), ainsi que le conflit
maximal CCk

i (Équation (5.10)) relativement au kème superpixel SP1 et donc d’initialiser
son degré de confiance W k

i (Équation (5.11)) relativement à chaque détecteur Di donné.
Ce dernier est exprimé en fonction du degré de confiance moyen entre le détecteur Di et
les autres détecteurs Dj avec (j ̸= i, i=1..M).

Ck =



Ck
1,1 . . Ck

1,4

. . . .

. . . .

Ck
4,l . . Ck

4,4


où Ck

ij = 1−Sk
ij (5.9)

5.5.2.3 Définition du degré de conflit maximal

Le degré de conflit maximal CCk
i , pour un superpixel k donné, met en correspondance

un détecteur Di et son correspondant le moins similaire Dj en termes d’objets communs
détectés et sera utilisé dans le processus de ré-étiquetage.
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CCk
i (Dk

i ,Dk
j

i ̸=j

) = argmax
l ̸=i

(Ck
il) (5.10)

W k
i (t = 0) = 1−moy

j
(Ck

ij) (5.11)

Le degré de confiance estimé joue un rôle important dans la sélection de l’ordre de
traitement des superpixels, et plus encore, dans la combinaison finale des résultats.

5.5.3 Ré-étiquetage des objets candidats

L’étape de ré-étiquetage itératif s’applique pour chaque superpixel SP1 et pour chaque
détecteur Di. Elle a pour objectif d’améliorer la qualité des résultats de chaque détecteur
afin de réduire le conflit qu’il présente avec les autres et, ainsi, d’avoir des objets avec des
étiquettes identiques. Pour ce faire, elle commence par sélectionner les superpixels SP1
(SP i

Cand) contenant des objets appartenant à la classe CCT ou CCP (Equation 5.12).

SP i
Cand = {SPk,k ≤Nk/∃!O ∈Osk

c qui appartient CCP et/ou CCT} (5.12)

Elle est basée sur le fait que les superpixels avec des objets présentant un accord total
ou partiel par les détecteurs sont capables de fournir les informations pertinentes pour
une meilleure prise de décision. Elle consiste à mettre à jour les graphes initiaux obtenus
Gi,k

Init générés sur chaque superpixel SPk de SP i
Cand en appliquant des analyses intra et

inter-superpixels. Ces analyses quantifient à chaque fois les similarités entre les objets
candidats (Osc), à relier, et les nœuds du graphe à raffiner pour étudier la possibilité de
leur ajout à ce dernier. Ces similarités constituent les poids des nouveaux liens ajoutés
entre les candidats sélectionnés et les anciens nœuds du graphe.

5.5.3.1 Analyse intra-superpixel

La figure 5.21 illustre un exemple de raffinement intra-superpixel.

Figure 5.21 – Illustration d’un exemple de raffinement intra-superpixel

Un objet candidat Oc dans un superpixel SPk, associé à la classe CI est ajouté au
graphe initial (Gi,k

Init) si et seulement si la condition suivante est satisfaite :
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SimLi,k( On,Oc
Oc∈CI

OIn∈Gi,k
Init

)≤ moy
On1,On2∈Gi,k

Init
n1 ̸=n2

(SimGk(On1,On2 )) (5.13)

SimGk(On1,On2 ) = d(On1,On2 ) (5.14)

où :

• SimLi,k désigne la similarité locale entre les objets On et Oc ;

• SimGk désigne la distance euclidienne géométrique normalisée entre les objets On1

et On2 de la liste des nœuds du graphe GInit
i,k (Équation. (5.14)).

L’algorithme 5 présente les étapes du raffinement local appliqué pour une itération
t donnée. Pour alléger le texte, des notations simples sont utilisées. Les indices faisant
référence au numéro du détecteur (i) et du superpixel (k) n’apparaissent pas dans les
notations utilisées. A titre exemple, la notation G(t) fait référence au graphe à utiliser
à l’itération t au lieu de Gi,k

(N,E)(t). Les notations N et E désignent respectivement les
nœuds et les arêtes d’un même graphe.

Algorithme 5 : Algorithme de raffinement local pour une itération t, un détec-
teur i et un superpixel k

Entrées : G(t−1)
Sorties : GLU (t)

1 Initialisation :
G←G(t−1) (si t==1 alors G←GInit)
NCand←{Oc ∈ SPk où Oc ∈ CI et Oc /∈G}
début

2 Calcul, pour chaque paire d’objets dans N , les valeurs de similarités locales
SimLk

3 Calcul pour chaque objet Oc dans NCand les valeurs de similarité locales avec
les nœuds On dans N

// Raffinement
4 Sélection des objets Oc , qui respectent la condition de similarité locale, à

rajouter à G :
— NAdd←{Oc ∈NCand et Oc vérifie la condition dans (5.13) }
— EAdd←{Ecn,Oc ∈NAdd,On ∈N}

5 Mise à jour du graphe :
— NLU ←N ∪NAdd

— ELU ← E∪EAdd

— GLU (t)←G(NLU ,ELU )
return GLU

fin
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5.5.3.2 Analyse inter-superpixel

Le raffinement inter-superpixel (Figure 5.22) s’applique pour le graphe Gi,k
L résultat

du raffinement local précédent.

Figure 5.22 – Exemple d’un raffinement inter-superpixel

Un nouveau nœud (objet candidat) qui appartient aux voisins immédiats (V (SPk)) du
superpixel SPk et associé à la classe CI est accepté pour être ajouté au graphe Gi,k

LU , pré-
cédemment raffiné, si et seulement s’il satisfait le critère de similarité. Ce critère est défini
comme la moyenne des similarités géométriques normalisées (SimGk) et des similarités
de caractéristiques (SimF k) (Équation (5.15)) :

SimCi,k( On,Oc
Oc∈V (SPk )

Oc∈CI

)≤ moy
On1,On2∈Gi,k

LU
n1 ̸=n2

(SimGk(On1,On2 )+SimF k(On1,On2 )) (5.15)

SimF k(On1,On2) = |Feat(On1)−Feat(On2)| (5.16)

où Feat(Oc) correspond à la mesure de caractéristique de l’objet candidat Oc donné. A ce
niveau, nous avons adopté l’écart-type du niveau de gris des pixels constituant un objet
comme caractéristique pour cette analyse inter-superpixel.

L’algorithme 6 décrit les étapes de ce raffinement contextuel que nous proposons sur
la base de l’analyse inter-superpixels.
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Algorithme 6 : Algorithme de raffinement contextuel pour une itération t, un
détecteur i et un superpixel k

Entrées : GLU (t)
Sorties : GCU (t)

1 Initialisation :
G←GL(t)(N,E)
NCand←{Oc ∈ V (SPk) où Oc ∈ CI et Oc /∈GL}
début

2 Calcul, pour chaque pair d’objets dans N , les valeurs de similarités
contextuelles SimCk

3 Calcul pour chaque objet Oc dans NCand les valeurs de similarités
contextuelles aux nœuds On dans N

// Raffinement contextuel
4 Sélection des objets Oc , qui vérifient la condition de similarité contextuelle, à

rajouter à G :
— NAdd←{Oc ∈NCand et Oc vérifie la condition dans (5.15) }
— EAdd←{Ecn,Oc ∈NAdd,On ∈N}

5 Mise à jour du graphe :
— NCU ←N ∪NAdd

— ECU ← E∪EAdd

— GCU (t)←G(NCU ,ECU )
return GCU

fin

5.5.4 Convergence et représentation des résultats

Avec la convergence, l’ensemble des nœuds dans chaque graphe présente la nouvelle
liste des objets candidats retenus comme des objets d’intérêts par le détecteur corres-
pondant. Un objet d’intérêt est un objet candidat associé à la classe CCT par un détec-
teur donné. Théoriquement, ces ensembles sont plus similaires que les ensembles initiaux.
Ainsi, la combinaison finale de ces nouveaux résultats pourrait être simplifiée à l’aide
d’un opérateur conjonctif alors que la concordance entre eux augmente. Les autres objets
appartenant à la classe CCP ou CI sont ignorés et considérés comme des objets de non-
intérêts. Cette liste finale d’objets est projetée sur un espace pixelique afin de construire
la carte thématique finale à fournir pour l’expert.

En plus de la liste des objets d’intérêts finale, le processus collaboratif que nous avons
proposé attribue des degrés de confiances (W k

i ) relativement à chaque superpixel SP1
(SPk) et détecteur Di. De même, la projection de ces degrés de confiance sur la carte des
superpixels SP1 permet de générer une carte de confiance pixelique (CCi) par détecteur
Di. Elle présente des valeurs continues appartenant à l’intervalle [0..1]. Les pixels d’un
superpixel SPk donné présentent la même valeur qui correspond à son degré de confiance
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associé par un détecteur donné.
En résumé, avec la convergence, nous obtenons avec trois différentes cartes pixeliques :

• les cartes de suspicion initiales ;

• les cartes de degrés de confiance ;

• la carte thématique finale.

En partant de toutes les cartes pixeliques, que nous disposons, on génère une carte de
suspicion finale à fournir pour l’expert. Nous distinguons trois types de pixels sur la carte
générée :

• Pixel Objet d’Intérêt (noté POI) : C’est un pixel appartenant à un objet d’intérêt
retenu par le processus collaboratif appliqué. Il présente également une valeur 1 dans
la carte thématique finale ;

• Pixel Doute (noté PD) : C’est un pixel appartenant à un objet associé à la classe
CCP par le processus appliqué ;

• Pixel Fond (noté PF ) : C’est un pixel du fond de l’image mammographique ou
appartenant à un objet associé à la classe CI par le processus appliqué.

Nous proposons l’estimation des degrés de suspicion CS(P ) pour chaque pixel de
l’image sur la base des expressions décrites ci-dessous de la manière suivante :

CS(P ) =



argmax
i

(CSi(P )) Si P est POI

CSj(P ) avec j = argmax
i

(CCi(P )) Si P est PD

argmin
i

(CSi(P )) Si P est PF

(5.17)

où argmin, argmax et moy correspondent respectivement aux valeurs minimale, maxi-
male et moyenne des degrés de suspicion sur les cartes CSi initialement générées par les
différents détecteurs.

5.6 Résultats expérimentaux et discussion

Dans cette section, nous proposons d’évaluer les performances de l’approche décrite
dans ce chapitre. De manière similaire aux chapitres précédents, la démarche d’évaluation
a été également menée sur l’ensemble des 50 images sélectionnées à partir de la base IN-
Breat [38].

Elle consiste à étudier la pertinence des résultats obtenus et elle se divise en deux par-
ties principales. La première concerne une évaluation globale de la pertinence des résultats
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obtenus par rapport à chaque détecteur. La seconde concerne la comparaison par rapport
aux résultats des opérateurs de combinaison standard tels que l’union et l’intersection.

Avant de procéder à l’évaluation, nous présentons dans la section suivante les détec-
teurs que nous avons utilisés dans cette étude.

5.6.1 Détecteurs utilisés

Pour la mise en œuvre de l’approche proposée, nous avons utilisé quatre détecteurs
différents. Chaque détecteur suit un raisonnement spécifique pour modéliser et chercher
des pixels de MCs potentielles à partir des superpixels SP1 :

• un détecteur basé sur la morphologie qui utilise des éléments structurants et des opé-
rations morphologiques pour la recherche des pixels connectés pouvant correspondre
à des MCs ;

• un détecteur de Croissance de Région Conditionnelle (CRC) qui suit un processus
itératif afin de délimiter les régions, qui peuvent correspondre à des MCs, en partant
des germes de départ sélectionnés. Il intègre des critères basés sur des connaissances
a priori au processus de croissance à la place d’un simple critère d’homogénéité ;

• un détecteur basé sur l’algorithme PFCM [107] qui modélise les MCs en tant que
des pixels adjacents ’aberrants’ par rapport aux pixels du tissu mammaire de su-
perposition ;

• un détecteur basé sur un filtre passe-bande appliqué dans le domaine de Fourier afin
d’améliorer les contours des MCs, vers une meilleure segmentation.

Les deux premiers détecteurs sont les deux contributions déjà présentées par les deux
derniers chapitres 3 et 4 (Elles étaient le sujet de deux publications scientifiques respec-
tivement dans [124] et [40]). Le troisième et quatrième détecteur ( [109] et [112]) sont
sélectionnés depuis la littérature et adaptés pour être appliqués à l’image mammogra-
phique entière en respectant les superpixels SP1.

A titre d’exemple, la méthode de référence pour le troisième détecteur a été propo-
sée par Quintanilla et al. [109] s’applique à une ROI sélectionnée par les radiologues.
De même, elle procède par un seuillage fixe sur la carte des degrés de typicalité de la
classe objet obtenue à partir de la ROI. En revanche, l’utilisation d’un seuil fixe peut
engendrer la génération des fausses détections dues à la diversité des caractéristiques des
superpixels où apparaissent les MCs, ce qui se traduit par une diversité de caractéristiques
d’apparition. Dans l’idée d’éviter cette situation, nous avons proposé une démarche pour
l’estimation automatique d’un seuil par superpixel SP1. L’utilisation du seuillage a pour
objectif de trouver les pixels MCs à partir de la classe objet segmentée sur un superpixel
donné. Toutefois, les niveaux de gris de ces pixels étant similaires, ils ont une faible oc-
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currence dans la classe objet segmentée.

Le tableau suivant montre une synthèse des avantages et des inconvénients des détec-
teurs que nous avons utilisé dans ce travail de recherche.

Tableau 5.1 – Comparaison des détecteurs utilisés

Détecteur Principe, Avantages et Inconvénients

D1 [124] Détection basée sur une analyse spatiale et des connaissances sur la forme
• Réduire la sensibilité à la variation de contraste ;
• Fiabilité relative au choix des éléments structurants.

D2 [40] Segmentation basée sur un processus itératif et une analyse locale
• Analyse très fine et contrôlée par des conditions basées à base de connais-

sances a priori ;
• Fiabilité liée au choix des germes de départ et aux conditions d’arrêt.

D3 [109] Modélisation des MCs comme des pixels ’outliers’ qur la classe ’objet’ segmen-
tée
• Modélisation mathématique des pixels ’outliers’ ;
• Sensibilité au faible contraste.

D4 [112] Détection basée sur l’amélioration des contours
• Réduction de la sensibilité au faible contraste ;
• Sensibilité à la diversité de taille et à la présence du bruit.

La figure 5.23 montre des exemples de cartes thématiques et de suspicion obtenues
par les quatre détecteurs à partir d’une image mammographique. L’analyse des différentes
cartes présentées montre la complémentarité en termes de résultats des détecteurs utilisés.
De même, elle justifie l’intérêt de l’utilisation conjointe de plusieurs détecteurs.
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Figure 5.23 – Illustration des cartes pixeliques (b) générées par les différents détecteurs à
partir une ROI d’une image mammographique en NG (a)

5.6.2 Critères d’évaluation

L’évaluation se fait sur la base de trois différentes critères illustrées par la figure 5.24
et qui portent les mêmes noms que ceux déjà utilisés dans les chapitres précédents : Vrai
Positif (TP), Faux Positif (FP) et Vrai Négatif (TN) :

Figure 5.24 – Illustration des différents types possibles des objets identifiés

• Un vrai positif décrit une MC correctement identifiée comme objet candidat par
l’approche proposée ;

• Un faux positif décrit une région connexe caractérisant un tissu mammaire normal
mais considérée, à tort, comme un objet candidat par l’approche proposée ;
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• Un faux négatif décrit une vrai MC considérée, à tort, comme un tissu mammaire
normal par l’approche proposée.

En revanche, il est à noter à ce niveau, que nous avons migré, avec cette approche, de
l’espace pixelique vers l’espace objet. Dans cet espace, un objet fait référence à une MC
potentielle qui n’est plus caractérisée par un ensemble de pixels adjacents mais par sa
position géométrique et son vecteur caractéristique. Cette transition justifie la différence
en termes de définition entre les termes TP, FP et FN utilisés dans les chapitres précédents
pour désigner les types de pixels distingués suite à la superposition des cartes de pixeliques
de segmentation GT et candidate.

5.6.3 Évaluation des performances

5.6.3.1 Évaluation globale

L’objectif principal de l’approche proposée, dans ce chapitre, est de diminuer le nombre
de faux négatifs tout en augmentant le nombre de vrais positifs. Dans la figure 5.25, les
taux de vrais positifs de l’application du processus collaboratif proposé sont données. Les
mesures obtenues prouvent la fiabilité de cette contribution pour l’identification des MCs.
En effet, elle est capable d’identifier plus de 70% (respectivement 90%) des MCs pour
58% (respectivement 80%) des images de test utilisées. Il est important de rappeler ici
que le nombre moyen de MCs présent par image est d’environ 125 MCs. Par ailleurs, le
taux de détection des MCs est inférieur à 50% pour moins de 4% des images.

Figure 5.25 – Pourcentages des taux de TP obtenus suite à l’application de l’approche proposée

5.6.3.2 Évaluation des performances par rapport aux détecteurs

Afin d’évaluer la robustesse de l’approche proposée, il est important de prouver sa
fiabilité par rapport aux détecteurs utilisés. Le tableau 5.2 montre les taux de détection
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moyens atteint par chaque détecteur (Di, i=1..4). Il montre que la valeur la plus élevée
(85%) est atteinte par l’approche proposée. Ceci justifie l’amélioration apportée par le
processus de classification collaboratif appliqué sur le résultat de chaque détecteur.

Tableau 5.2 – Comparaison des taux moyens de TPs obtenus par l’approche proposée par
rapport à chaque détecteur

D1 [124] D2 [40] D3 [109] D4 [112] Notre contribution

Taux moyens de TPs 75.29% 68.42% 83% 79.22% 85%

Dans l’idée de quantifier cette amélioration, le tableau 5.3 montre les pourcentages
des taux de TPs améliorés par l’approche proposée par rapport à chacun des détecteurs
utilisés. Les résultats dans ce tableau montrent que le processus collaboratif proposé a
réussi d’améliorer le taux d’identification des MCs, dans plus de 50% des images de test,
par rapport aux résultats des différents détecteurs utilisés. Il montre également que les
taux de TPs obtenus sont améliorés dans 44% des cas par rapport au meilleur détecteur
qui a fourni les résultats les plus pertinents pour une image de test donnée. Par ailleurs, ces
résultats justifient l’intérêt d’adapter ce schéma de fusion collaborative, pour la sélection
finale des objets considérés comme MCs potentielles, au lieu d’un simple détecteur. En
effet, même si le troisième détecteur (D3) présente une moyenne de taux de TP comparable
à celle de l’approche proposée (Tableau 5.2), nous avons réussi à améliorer ses taux de
TPs pour 52% des images mammographiques.

Tableau 5.3 – Pourcentages des taux de TPs améliorés en comparaison avec chaque détecteur
utilisé

D1 [124] D2 [40] D3 [109] D4 [112] Meilleur détecteur

Pourcentages d’amélio-
ration des TPs

68% 72% 52% 56% 44%

5.6.3.3 Évaluation des performances par rapport aux opérateurs de fusion
standard

Dans ce travail, les opérateurs de fusion standards disjonctif et conjonctif sont uti-
lisés pour les comparaisons. Ce choix se justifie notamment par les caractéristiques des
détecteurs ainsi que par la diversité des images mammographiques. En effet, aucune in-
formation préalable n’est présente sur la précision ou la fiabilité globale des décisions
réalisées par les détecteurs. Elle dépend de nombreux facteurs tels que la densité du sein
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et la diversité des caractéristiques des MCs. Par ailleurs, la fiabilité des détecteurs utili-
sés dépend de leur raisonnement appliqué par rapport aux types et caractéristiques des
MCs. A titre d’exemple, le troisième détecteur D3 décrit une MC comme un ensemble de
pixels adjacents outliers dans un superpixel SP1. Bien qu’il présente un taux moyen de
TP concurrent à celui de l’approche proposée, il montre néanmoins quelques faiblesses en
ce qui concerne les MCs avec des contrastes variés [112].

La figure 5.26 compare les boites à moustaches des taux de TP obtenus par l’appli-
cation de l’opérateur coonjonctif pour combiner les décisions initiales et raffinées (par le
processus proposé) des détecteurs. Ces boites à moustaches montrent clairement la ca-
pacité de l’approche proposée à réduire les désaccords initiaux entre les détecteurs et à
améliorer la fiabilité de l’opérateur d’intersection.

Figure 5.26 – Boites à moustaches des taux des TPs obtenus suite à l’application de l’opérateur
de fusion conjonctif avant et après l’application du processus collaboratif proposé

La première impression, suite à l’analyse du tableau 5.4, suppose que l’approche
proposée est moins fiable qu’une simple combinaison disjonctive des résultats initiaux des
détecteurs. En effet, le taux moyen de TPs obtenus par l’opérateur de fusion disjonctif
est de l’ordre de 92% par rapport à 85% par l’approche proposée.

Tableau 5.4 – Taux moyens de TP obtenus en comparaison avec les opérateurs d’union et
d’intersection

Union Intersection Approche proposée

Taux de TP moyen 92.05% 42.2% 85%

En revanche, l’analyse quantitative illustrée dans le tableau 5.5, montre que l’opérateur
conjonctif que nous avons appliqué est un véritable concurrent à l’opérateur union. Il est
même plus fiable que cet opérateur disjonctif pour 48% des cas.
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Tableau 5.5 – Pourcentages d’amélioration des taux de TP en comparaison par rapport aux
opérateurs union et intersection ainsi que le meilleur détecteur

Union Intersection Meilleur détecteur

Pourcentages d’amélioration 48% 96% 44%

En plus d’être compétitive par rapport à l’opérateur d’union, l’approche proposée est
capable de réduire d’en moyenne 32% le taux de faux positifs (FP) pour toutes les images
de test. Cette réduction permet d’écarter les objets de type FP présentant des caracté-
ristiques similaires aux MCs. Cela implique, ainsi, une amélioration de la fiabilité d’une
éventuelle étape de classification dont l’objectif est de distinguer les objets correspondants
à des vrais MCs des autres faux positifs. Ces pourcentages prouvent également que l’ap-
proche proposée a pu atteindre son objectif principal, à savoir la réduction des FNs avec
un taux acceptable de TP, concurrent à celui d’un opérateur d’union.

5.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche qui aborde le problème de la
détection fiable des MCs, à partir d’images mammographiques, tout en minimisant les
détections de type FN. Elle consiste en un processus collaboratif itératif qui fait collaborer
différents détecteurs dans l’idée de mettre en cause leurs décisions initiales et converger
vers une nouvelle décision commune qui minimise leurs désaccords initiaux et donc les
détections de type FN. Il applique, à chaque itération, des raffinements, pour chaque
superpixel SP1, basés sur une analyse locale et une autre contextuelle guidées par des
connaissances a priori sur les liens entre les superpixels et les MCs. Ces analyses estiment
également, de manière itérative, les termes de fiabilité locaux par superpixel. Le résultat
final est simplifié à une combinaison conjonctive des nouvelles décisions du détecteur.

Les résultats obtenus, relatifs à la base de données INBreast, ont prouvé la capacité
du processus collaboratif proposé à améliorer les taux de détection des MCs par rapport
à chacun des détecteurs ainsi qu’à des opérateurs de fusion standard.
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Conclusions et Perspectives

Dans ce travail de recherche, nous avons abordé la problématique de l’interprétation
des images mammographiques en vue de proposer un système capable de détecter les mi-
crocalcifications. Le choix de ce type de lésions cancéreuses se justifie par deux principaux
facteurs. Le premier étant que ces lésions présentent le premier signe de production du
cancer du sein et leur détection précoce contribue à améliorer l’espérance de vie pour les
femmes affectées. Le deuxième concerne leur diversité anatomique qui, en s’ajoutant au
critère multi-tissulaire du sein et la faible qualité des images mammographiques, rend diffi-
cile la détection des microcalcifications surtout si elles sont superposées à des tissus denses.

Contributions et bilan

Pour correctement concevoir un tel système, il est crucial d’étudier les connaissances
relatives au cancer du sein et l’ensemble des lésions cancéreuses qu’il peut générer. Cette
étude était l’objectif du premier chapitre dans ce manuscrit. Dans la première partie de
ce chapitre, nous avons présenté une description anatomique du sein suivie par une autre
du lexique médical utilisé pour décrire ce problème de santé souvent diagnostiqué à l’aide
d’une mammographie. Ensuite, une étude détaillée des caractéristiques des microcalci-
fications est aussi abordée et a permis de mettre en lumière les difficultés ainsi que les
intérêts de proposer un système de détection fiable. Dans sa deuxième partie, ce chapitre a
étudié les caractéristiques des différentes bases d’images qui existent dans la littérature. Il
y est également décrit la démarche que nous avons suivie pour concevoir la vérité-terrain
utilisée pour la validation de notre système sur la base INBreast.

Le deuxième chapitre a présenté un état de l’art sur les méthodes mises en œuvre pour
traiter la problématique de détection des microcalcifications à partir des images mammo-
graphiques. Il nous a permis d’évoquer les avantages et les inconvénients de chacune de
ces méthodes et de mettre l’accent sur l’importance d’une étape de prétraitement pour
améliorer la qualité des images mammographiques. Sur la base de ces études, nous en
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avons conclu que les difficultés rencontrées, par ces méthodes, sont liées à la diversité des
caractéristiques des microcalcifications ainsi qu’à l’absence des connaissances sémantiques
dans le processus de détection appliqué. Ceci nous conduit à présenter l’idée générale de
notre contribution principale dans ce travail de recherche. Elle consiste à proposer une
combinaison collaborative des résultats de plusieurs méthodes de détection afin de conver-
ger vers une décision collaborative optimale.

Le troisième chapitre s’est intéressé à présenter la première contribution de ce tra-
vail de recherche qui consiste à proposer une nouvelle méthode de détection basée sur la
morphologie mathématique et les indices de similarité structurelle SSIM. Composée de
trois étapes, elle vise à traiter le problème de faible contraste des microcalcifications par
rapport aux tissus de superposition. En plus de la combinaison des opérations morpholo-
giques avec les indices de similarité, cette méthode génère une carte de suspicion comme
nouvel espace d’interprétation en se basant sur l’indice SSIM. Des analyses locales sont
effectuées sur cette dernière afin d’identifier les zones suspectes faisant référence à des
microcalcifications potentielles. Les résultats évalués ont prouvé sa capacité à traiter la
diversité des microcalcifications en termes de contrastes et de formes. En revanche, sa
fiabilité a montré une sensibilité à la forte similarité des microcalcifications à leurs tissus
de superposition.

La deuxième contribution dans ce travail de recherche, méthode appelée CRC, a été
introduite dans le quatrième chapitre. Il s’agit d’une méthode qui intègre des critères issus
des connaissances a priori afin de faire croitre et converger un germe de départ vers les
meilleurs contours. L’évaluation de cette contribution a été menée avec une méthodologie
similaire à celle de la première contribution. La pertinence en termes de segmentation
offerte se trouve accompagnée par des fausses détections liée à la diversité des types de
tissus de superposition des microcalcifications.

Les discussions des résultats obtenus par les deux premières contributions nous ont
amené à conclure que quelque soit le raisonnement appliqué, l’application d’une seule
méthode de détection est incapable de gérer la diversité des microcalcifications. La contri-
bution mise en œuvre dans le cinquième chapitre part de ce constat. Elle consiste en
une nouvelle méthode qui opère par un processus collaboratif qui permet aux différentes
méthodes utilisées de partager leurs connaissances et de mettre en cause leurs décisions
initiales en fonction de celles des autres. Le partage s’effectue à deux niveaux : le niveau
local et le niveau contextuel des superpixels afin de raffiner les décisions initiales. Il se base
sur les connaissances a priori sur les liens entre les microcalcifications et les superpixels.
L’évaluation et la comparaison de cette approche ont prouvé sa pertinence en termes de
la qualité des résultats et des améliorations apportées par rapport à certaines méthodes
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de détection dont les deux premières contributions font partie.

Perspectives

Le système décrit par la contribution principale de ce travail de recherche semble avoir
atteint une maturité nécessaire pour pouvoir apporter de l’aide aux médecins radiologues.
En revanche, de nombreuses perspectives d’amélioration et d’extension peuvent lui être
apportées.

Ainsi, dans l’idée de prouver la pertinence de la démarche proposée, une première
perspective consiste en l’augmentation de la taille de la base d’images utilisées pour l’éva-
luation. Ceci aura pour objectif de non seulement se comparer avec des approches super-
visées de détection des microcalcifications, qui sont de plus en plus utilisées ces dernières
années, mais également d’exploiter ces techniques comme de nouveaux détecteurs dans le
processus collaboratif proposé.

Une première piste d’extension peut concerner l’intégration de connaissances a priori
de plus haut niveau d’interprétation sémantique (l’image mammographique entière) afin
d’affiner le résultat obtenu. Rappelons que la démarche proposée s’est uniquement concen-
trée sur l’exploration des connaissances pixéliques, locales et contextuelles relatifs aux ré-
gions homogènes que sont les superpixels SLIC. Une analyse des dispersions géométriques
des différents groupes de microcalcifications potentielles obtenus peut, à titre d’exemple,
être envisagée.

Par ailleurs, l’objectif principal de ce travail de recherche a été de réduire le nombre
de détections de type faux négatifs (FN) par rapport à une méthode individuelle. En re-
vanche, le temps d’exécution doit être considéré en parallèle avec l’avantage important de
la réduction des FNs. Une piste d’amélioration possible consiste ainsi à réduire le temps
d’exécution afin qu’il soit acceptable pour les radiologues. Une autre piste d’extension
consiste, ainsi, à envisager une étape de classification qui permet de réduire le nombre de
détections de type faux positifs (FP). Elle aurait comme objectif de distinguer les vraies
microcalcifications des détections de type FP retenues comme microcalcifications poten-
tielles par le système proposé.

Une autre perspective peut-être lointaine mais aussi intéressante serait d’appliquer le
même concept collaboratif proposé sur d’autres domaines d’applications. Ceci implique
une généralisation du concept de combinaison collaborative pour une prise de décision
tout en partageant des connaissances apprises et exploitant d’autres a priori.
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Annexe A : Schéma de
prétraitement adopté

Le choix d’une technique d’amélioration des mammographies numériques est une étape
clé pour le bon fonctionnement du processus de détection appliqué. Dans cette annexe,
nous présentons la démarche d’évaluation que nous avons suit pour la comparaison de
la pertinence de plusieurs techniques de prétraitement sélectionnées à partir de l’état de
l’art.

A.1 Sélection des techniques de prétraitement

Dans ce travail de recherche, les techniques de prétraitement que nous avons étudié la
fiabilité dans le contexte d’amélioration des MCs sur les images mammographiques sont
les suivantes :

• La transformation Gamma ainsi que l’égalisation d’histogramme comme techniques
de changement de contaste ;

• Le Window Level comme technique de changement de contraste et de luminosité ;

• Les filtres de Nagao et le Unsharp Masking comme des techniques de filtrages.

La liste détaillée des techniques appliquées ainsi que leurs notation sont comme suit :

• Transformation de Gamma avec trois différentes valeurs qui sont respectivement 0.5,
2 et 3. Elles sont respectivement notées T1G05, T1G2 et T1G3 ;

• Transformation d’égalisation d’histogramme qui sont :

* T2HE : Égalisation d’histogramme standard ;

* T2CLAHE : Égalisation d’histogramme adaptative ;

* T2BBHE : ’Brightness Preserving Bi-histogram Equalization’.
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• Technique Window Level T3W L proposée par Albiol et al. en 2017 [139] ;

• Les filtres de Nagao T4N et Unsharp Masking T4U .

A.2 Démarche d’évaluation

L’application d’une étape de prétraitement, dans ce travail de recherche, avait comme
objectif d’améliorer la qualité d’apparition des microcalcifications sur les images mam-
mographiques. C’est une étape clé pour démarrer le processus de détection basé dans un
premier temps sur la génération des superpixels SLIC (SP1).

De ce fait, la fiabilité d’une technique est liée à l’évaluation de la qualité des superpixels
SLIC générés. On peut, à ce niveau, distinguer deux aspects d’évaluation : Le premier
aspect concerne le lien entre le prétraitement appliqué et la qualité d’apparition des mi-
crocalcifications sur l’image. Le deuxième aspect concerne l’impact du prétraitement sur
la qualité des superpixels SP1 générés à partir de l’image.

A.2.1 Critères d’évaluation

A.2.2 Images de test

Pour l’évaluation des techniques de prétraitement, nous avons choisis quatre catégories
d’images. Ces dernières correspondent aux différentes classes de densité et présentent
différents types de microcalcifications. Une image de chacune de ces catégories est illustrée
dans la figure suivante (Figure A.1).

Figure A.1 – Echantillons d’images mammographiques pour l’évaluation des techniques de
prétraitement appartenant à différentes catégories

La première catégorie concerne des seins graisseux hétérogènes. L’image donnée dans
la figure A.1.a appartient à cette catégorie et présente deux foyers de microcalcifications
superposés sur deux zones mammaires avec différentes densités.

XVI



A.2. Démarche d’évaluation

La deuxième catégorie concerne des seins graisseux homogènes. L’image donnée dans
la figure A.1.b appartient à cette catégorie et présente quelques microcalcifications avec
des contrastes élevés et de tailles moyennes.

La troisième catégorie présente des seins graisseux homogènes. L’image donnée dans
la figure A.1.c appartient à cette catégorie et présente des macrocalcifications de grandes
tailles éparpillées sur la moitié supérieure du sein. Ces dernières apparaissent avec des
zones brillantes et d’autres sombres.

La quatrième catégorie concerne des seins denses homogènes. L’image donnée dans
la figure A.1.d appartient à cette catégorie et présente des microcalcifications de petites
tailles avec des contours flous et superposées sur des tissus denses. Elles apparaissent ainsi
avec des contours et des contrastes flous.

La figure suivante présente les régions d’intérêts sur ces images où apparaissent les
microcalcifications.

(a)

(b) (c) (d)

Figure A.2 – Les ROIs sur les images mammographiques sélectionnées
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A.3 Évaluation relative à la qualité d’apparition des
microcalcifications

A.3.1 Critères d’évaluation

Les critères d’évaluation à ce niveau concernent l’amélioration de la qualité d’appari-
tion des microcalcifications sur l’image. On distingue les critères suivants :

• C1 : Préservation des microcalcifications sans la génération de fausses alarmes de
type Faux Négatifs (FNs) ;

• C2 : Amélioration de la qualité des contours des microcalcifications ;

• C3 : Amélioration de la qualité du contraste des microcalcifications ;

• C4 : Pas de génération des fausses alarmes de type Faux Positifs (FPs) ;

• C5 : Préservation des structures mammaires de la mammographie.

Le schéma de la figure A.3 présente l’ordre d’importance associé à ces critères.

Figure A.3 – Degrés d’importance des critères de validation des techniques de prétraitement

A.3.2 Protocoles d’évaluation

L’évaluation s’effectue selon deux repères bien définis :

• La qualité des superpixels SLIC générés à partir de l’image ;

• La vérité de terrain des microcalcifications validée par le médecin radiologue.

Avec l’absence de mesures d’évaluations quantitatives, nous avons défini un repère
d’interprétation basé sur des symboles illustrés dans la figure A.4 suivante afin d’étudier
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microcalcifications

le degré de validité d’une technique de prétraitement donnée : Les symboles , et dési-
gnent les degrés de validité du critère en question. Le symbole (respectivement ) désigne
que le critère est très peu (respectivement très bien) validé. Par ailleurs, les symboles ,

et désignent les degrés d’invalidité du critère en question.

Figure A.4 – Symboles utilisés pour évaluer la validation des critères

A.3.3 Résultats d’évaluation

Dans les figures A.5 et A.6, nous avons porté les résultats de l’application des dif-
férentes techniques de prétraitement sur les échantillons d’images que nous avons sélec-
tionnées. La figure A.5 présente ces résultats sur les images mammographiques de test
entières. La figure A.6 présente un agrandissement des résultats obtenus sur les régions
d’intérêts de chaque image.
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Figure A.5 – Résultats des différents prétraitements appliqués sur les échantillons des images considérées
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Figure A.5 – Résultats des différents prétraitements appliqués sur les échantillons des images considérées (cont.)
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Figure A.6 – Résultats des différents prétraitements appliqués sur les ROIs des échantillons des images considérées
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Figure A.6 – Résultats des différents prétraitements appliqués sur les ROIs des échantillons des images considérées (cont.)
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Figure A.6 – Résultats des différents prétraitements appliqués sur les ROIs des échantillons des images considérées (cont.)
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Figure A.6 – Résultats des différents prétraitements appliqués sur les ROIs des échantillons des images considérées (cont.)
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L’analyse visuelle de ces résultats montre une supériorité des techniques d’amélioration
de contraste T1G2 et Window/Level T3W L par rapport aux autres techniques. Ce sont
pratiquement les seules techniques qui ont validé les différents critères d’évaluations, sa-
chant qu’à ce stade, ces critères font partie du premier protocole d’évaluation qui concerne
la qualité d’apparition des microcalcifications sur l’image.

Les résultats obtenus par les autres techniques d’amélioration de contraste (T1G05 et
T1G3) présentent affectent la structure anatomique projetée par l’image et peuvent créer
de fausses alarmes des deux types FPs et FNs. La création des FPs (figure A.6.c.4) peut
être expliqué par le fait que les microcalcifications, sur ces images, apparaissent superpo-
sées sur des tissus non denses (des structures linéaires ou un sein non dense). Les niveaux
de gris des pixels de ces microcalcifications sont ’moyennes’ sur l’intervalle des niveaux
de gris dans l’image entière. La transformation de ces valeurs par une ’grande’ valeur
de 1/Gamma (ex. 3 avec T1G3) résulte de nouvelles valeurs d’intensités comparables et
parfois supérieures à celles des tissus mammaires sur l’image (Figure A.5.c.4). Cette ’con-
currence’ de valeurs de niveaux de gris des pixels microcalcifications avec des pixels des
tissus mammaires sera une source de confusion et de génération de fausses alarmes dans
les prochains traitements à appliquer.

Les techniques d’égalisation d’histogramme sont toutes capables de préserver les micro-
calcifications tout en améliorant la qualité de leurs contours sur l’image. Cependant, elles
échouent dans l’amélioration du contraste des microcalcifications présentes sur l’image
(figure A.5.d.4) et elles augmentent souvent le taux de FPs (figure A.6.f.4). En effet, dans
l’égalisation de l’histogramme classique, les pixels se dispersent uniformément sur l’inter-
valle des niveaux de gris. Toutefois les images produites à travers cette technique auront
un contraste global un peu amélioré, la structure des tissus mammaires n’est plus visible.
En outre, les images améliorées à travers la technique d’égalisation adaptative (T2CLAHE)
sont dégradées en qualité visuelle (figure A.5.e.1). On peut clairement constater que le
bruit est agrandi. Les tissus mammaires de basse fréquence (tissus adipeux) sont ignorés
et les tissus de hautes fréquences sont mélangés avec les autres (tissu fibroglandulaire et
tissu dense) (figure A.6.e.3 et figure A.6.e.4). Ce problème se réduit par la technique d’éga-
lisation BBHE (T2BBHE) qui effectue une égalisation par partie. Ceci, peut être justifié
par le fait que l’image mammographique est une image bipartite. Les microcalcifications
apparaissent dans la deuxième partie droite (le sous intervalle avec des valeurs d’intensi-
tés élevées) avec un contraste faible. Ainsi, l’égalisation par partie de l’image permet de
renforcer le contraste des microcalcifications par rapport aux autres types d’égalisations.
En contrepartie, pour la catégorie d’images mammographiques dense et homogène, le pro-
blème persiste toujours (figure A.5.d.4 et figure A.6.d.4) de sorte que nous ne serons pas
capables de distinguer les microcalcifications des autres tissus denses.
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Les résultats obtenus par les techniques de filtrage montrent que ces dernières ne sont
pas toujours capables d’améliorer la qualité d’apparition des microcalcifications. En effet,
la technique à base de filtre de Nagao (T4N ) affecte un caractère flou à l’image tout en
conservant les contours. Ce caractère flou réduit le contraste entre les différents tissus
mammaires de l’image. En revanche, l’effet négatif de cet adoucissement apparait clai-
rement dans le cas où les microcalcifications se superposent sur un tissu dense (figure
A.5.h.4 et figure A.6.h.4).

En contrepartie, le filtre de masque flou améliore d’avantage la qualité des contours des
tissus mammaires sur l’image, en particulier ceux des microcalcifications (figure A.5.h).
Cependant, il renforce la dégradation des intensités des pixels voisins qui correspondent
normalement à des pixels du même type de tissu. Cette dégradation atténue la qualité des
images mammographiques et augmente le nombre de fausses alarmes de type FPs (figure
A.5.h.1).

A.4 Synthèse et discussions

Le tableau A.1 synthétise les résultats de l’application des techniques de prétraite-
ments en fonction des critères précédemment définis. Plusieurs constatations peuvent être
déduite suite à l’analyse de ce tableau.

Pour les techniques d’amélioration du contraste, seule la technique de correction
Gamma (T1G2) valide les différents critères d’évaluations qui justifient l’amélioration
de la qualité d’apparition des microcalcifications. Une correction Gamma avec une valeur
3 (T1G3) offre une validation ’moyenne’ des trois premiers critères, à savoir l’amélioration
de la qualité des contours (C2) et du contraste (C3) et la préservation des microcalcifi-
cations (C1). En revanche, elle laisse créer des fausses alarmes de type FPs. Cet échec
est dû au fait que les microcalcifications peuvent apparaître superposées sur des tissus
non denses (des structures linéaires ou un sein non dense). Les intensités des pixels de ces
microcalcifications se voient ’moyennes’ sur l’intervalle des niveaux de gris de l’image. La
transformation Gamma appliquée engendre des valeurs d’intensités comparables et par-
fois supérieures à celles de ces tissus par rapport à celles des pixels des microcalcifications
(Figure A.6.c.4). Cette ’concurrence’ de valeurs de niveaux de gris des pixels microcalcifi-
cations avec des pixels des tissus mammaires sera une source de confusion et de génération
de fausses alarmes dans les prochains traitements à appliquer.

Les techniques d’égalisation d’histogramme sont toutes capables de préserver les mi-
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Tableau A.1 – Évaluation des résultats des prétraitements appliquées sur les images mammo-
graphiques
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crocalcifications (C1) tout en améliorant la qualité de leurs contours sur l’image (C2)
puisqu’elles renforcent le contraste. Cependant, elles échouent dans la préservation des
microcalcifications présentes sur l’image et qui apparaissent sur une partie dense. Ce qui
implique souvent l’augmentation du taux de faux positifs (C4).

La technique de fenêtrage ’Window/Level’ est capable d’améliorer la qualité d’ap-
parition des microcalcifications (C2, C3) ainsi que la visualisation des différents tissus
mammaires sur l’image (C5).

Les techniques à base de filtrage associent un caractère flou aux images mammogra-
phiques. Ce caractère adoucit le contraste entre les tissus mammaires et nuit à la détection
des détails fins, à savoir les microcalcifications, et des petites structures. Ce qui explique
la réduction de taux des FPs (C1) et l’augmentation du taux des FNs (C4). Cette consta-
tation revient aux principes de ces techniques qui cherchent principalement à supprimer
le bruit à partir des images [147]. Par ailleurs, les techniques de réduction du bruit sont
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A.5. Evaluation relative au lien entre les superpixels et les
microcalcifications

généralement basées sur l’hypothèse que le bruit est additif et indépendant du signal [148].
Elles supposent une absence de corrélation entre les valeurs des pixels objets sur l’image
et celles des pixels bruits. Cependant, les images mammographiques sont le résultat de
l’exposition du sein mammaire à des radiations. Cette exposition produit des images avec
un bruit de type quantum [57]. Ce dernier est un bruit non additif et dépend du signal.
En effet, les valeurs des intensités des pixels bruits est sont corrélées avec l’intensité du
rayonnement. Ainsi, traiter ce type de bruit est une tâche beaucoup plus complexe car
sa nature doit être prise en compte dans ce processus de débruitage. En effet, une étude
en 2007 [149] a montré que le bruit de type ’quantum’ est le facteur de qualité le plus
dominant des images mammographiques et qu’il exerce un effet plus important que la
résolution spatiale pour les radiologues en interprétant les microcalcifications, ce qui nuit
aux performances diagnostiques.

En guise de conclusion, les performances de la technique de correction Gamma (T1G2)
et la technique Window/Level (T3W L) sont comparables en termes d’amélioration de la
qualité d’apparition des microcalcifications (C2) ainsi que la conservation de la structure
anatomique de l’image (C5). En revanche, d’après l’analyse des images résultats de ces
deux techniques, nous constatons que T3W L est capable d’améliorer, en plus de la qua-
lité d’apparition des microcalcifications, la qualité d’apparition des structures mammaires
sur l’image. En effet, elle montre un contraste élevé entre les différentes structures mam-
maires de l’image, qui est un avantage demandé par les radiologues du fait qu’il facilite la
distinction des éléments denses intra-mammaires et donc améliore la qualité de diagnostic.

Pour ces raisons, nous allons adopter la technique Window/Level T3W L comme la
technique de prétraitement à appliquer sur les images mammographiques.

A.5 Evaluation relative au lien entre les superpixels
et les microcalcifications

A.5.1 Schémas de génération des superpixels

Les superpixels SLIC (nommés SP1) dans ce travail de recherche consistent à des
régions ’locales’ générées à partir de l’image mammographique. Elles sont conçues dans
l’objectif de détecter les groupements de pixels adjacents, dans ces dernières, qui peuvent
correspondre à des microcalcifications.

Le deuxième repère d’évaluation des résultats de prétraitements concerne l’impact de
ces derniers sur la génération des superpixels. On distingue trois schémas possibles, qui
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seront évalués :

• Schéma 1 : Génération des superpixels SP1 à partir de l’image originale ;

• Schéma 2 : Génération des superpixels SP1 à partir de l’image prétraitée ;

• Schéma 3 : Application d’un postraitement sur les superpixels SP1 générées à partir
de l’image originale.

A.5.2 Critères d’évaluation

Rappelons que, dans ce travail, l’idée de base derrière la génération des superpixels est
de concevoir des régions ’locales’ et ’homogènes’ qui regroupent une voir plusieurs micro-
calcifications. A partir de ces régions locales, nous chercherons, dans une deuxième étape,
les groupements de pixels adjacents qui peuvent correspondre à des microcalcifications.

L’évaluation des différents schémas que nous venons de citer dans la section précédente
s’effectue ainsi selon deux types de critères. Certains critères sont liés aux superpixels eux-
mêmes et d’autres sont liés aux liens entre les superpixels et les microcalcifications. Ils
concernent :

• C’1 : Diminution du nombre de superpixels ;

• C’2 : Augmentation de l’homogénéité des superpixels ;

• C’3 : Diminution du nombre de superpixels qui délimitent une seule microcalcifica-
tion ;

• C’4 : Diminution du nombre de superpixels qui délimitent une ’partie’ d’une seule
microcalcification ;

• C’5 : Augmentation du nombre de superpixels qui regroupent plusieurs microcalci-
fications ;

• C’6 : Diminution du nombre des superpixels FPs.

Rappelons qu’on appelle un superpixel faux positif tout superpixel de ’petite taille’
mais qui ne délimite pas une ’vraie’ microcalcification. Il correspond à une partie du tissu
mammaire avec un contraste ’fort’ par rapport à son voisinage.

A.5.3 Synthèse et discussions

Notre évaluation est une évaluation qualitative qui peut être renforcer par une éva-
luation quantitative. Les différents critères que nous venons de citer seront vérifiés par
rapport aux résultats obtenus suite à l’application du premier schéma (schéma 1) et dis-
cutés dans les sections précédentes.
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Pour des raisons de visibilité, on ne va pas montré des figures qui illustrent les résul-
tats des superpixels générés par les différents schémas. En effet, le nombre de superpixels
générés à partir d’une image est grand (de l’ordre de 3000 et même plus). Ils montrent
des formes très variées et des tailles qui peuvent être très petites.

Le tableau suivant synthétise les performances des différents résultats obtenus par les
deux schémas précédemment cités. Les mêmes symboles illustrés par la figure A.3 sont
utilisés. En revanche, avec cette évaluation, ils permettent d’affirmer ( , ou ) ou nier
( , ou ) l’amélioration des critères étudiés par rapport au premier schéma.

Tableau A.2 – Synthèse des résultats de générations des superpixels SP1 à partir des différents
schémas

Schémas

Critères C’1 C’2 C’3 C’4 C’5 C’6

schéma 1

Schéma 2

Schéma 3

L’analyse des résultats obtenus à la suite de l’application d’un certain nombre de pré
et des post-traitements pour la génération des superpixels SP1 montre que la validation
d’un ou de plusieurs critères est relative au principe du traitement appliqué. Le caractère
multi-tissulaire et le type de la densité mammaire sont les principales causes de l’instabi-
lité de la qualité des résultats de ces pré et pos-traitements.

Prenons l’exemple du critère d’homogénéité numérique (C’1). Ce dernier constitue le
critère de base pour la génération des superpixels. La validation de ce critère reste toujours
dépendante de la diversité tissulaire du sein (densité du sein et donc le contraste entre
les différents types de tissus mammaires). Pour les images avec des contrastes variables
(seins non denses), la validation de ce critère par un prétraitement peut engendrer une
augmentation du nombre de superpixels FP.

Le postraitement sur lequel se base le troisième schéma, sert à réduire le nombre de
superpixels de type FP. Ces techniques opèrent nécessairement par fusion des superpixels
de petites tailles avec les superpixels voisins. Cette fusion est capable de réduire le nombre
de superpixels FP (C’6), augmenter le nombre des superpixels qui regroupent plusieurs
microcalcifications (C’5) ainsi que diminuer le nombre total de superpixels générés (C’1).
En revanche, elle diminue leurs homogénéité (C’2) ainsi que le nombre de ceux qui déli-
mitent une seule microcalcification (C’3) ou une ’partie’ d’une même microcalcification
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(C’4).

Nous pouvons conclure, d’après cette analyse que nous avons fait, que la qualité des
superpixels générés par les deux schémas dépend de la répartition des structures anato-
miques sur l’image. En effet, un prétraitement s’il réussit à réduire le nombre de primitives
visuelles de type faux positifs, il affecte nécessairement la structure anatomique projetée
sur l’image. D’autre part, un postraitement, même s’il réduit le nombre de superpixels
FPs, leur nombre reste important par rapport à ceux obtenues à partir de l’image origi-
nale.

A.6 Génération des superpixels : schéma adopté

À la suite de ces constatations, nous avons décidé d’utiliser le schéma suivant pour la
génération des superpixels à partir d’une image mammographique (Figure A.7).

Figure A.7 – Schéma adopté pour la génération des superpixels

Le choix du filtre médian est dans l’objectif de ’légèrement’ débruiter l’image obtenue
par la technique Window/level’ sans affecter les détails fins sur cette dernière (les struc-
tures mammaires). Le choix de la technique T3W L appliquée, dans un premier temps, sur
l’image mammographique permet de :

• Transformer l’image en une image de 8 bits de profondeur ;

• Améliorer la distinction des différentes structures mammaires ainsi que l’apparition
des microcalcifications.

Il est aussi intéressant de mentionner que nous avons, à ce niveau, préféré de garder
le nombre élevé de superpixels tant qu’on n’affecte pas la structure anatomique présentée
sur l’image.
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Titre : Fusion collaborative de classifieurs : Application à la détection de pathologies en 
mammographie 

Mots clés :  Mammographie, Détection des microcalcifications (MCs), Morphologie mathématique, 
Croissance de régions conditionnelle, Combinaison collaborative, Propagation des connaissances 

Résumé: Ce travail s'intéresse à l'interprétation 
d'images mammographiques pour la détection 
des MCs. Partant d'un prétraitement, nous 
proposons une première méthode basée sur la 
morphologie mathématique et l'indice de 
similarité structurelle SSIM. Elle se trouve 
capable de gérer la diversité des MCs en termes 
de formes et de contrastes. Dans l'idée d'étudier 
l'effet d'une analyse locale à base de 
connaissances a priori, nous avons proposé une 
deuxième méthode. Exploitant le concept de 
croissance de régions conditionnelle, elle part 
des maximas régionaux et intègre des 
connaissances a priori sous la forme de 
contraintes. Dans l'idée d'améliorer davantage 
la qualité des résultats obtenus, nous avons 
conçu une nouvelle approche de combinaison 
collaborative qui vise à minimiser le nombre de   

détection faux négatif. Elle opère sur l'image  
entière divisée en superpixels utilisés pour 
identifier des zones suspectes et des objets 
candidats à partir des résultats des méthodes de 
détection (détecteurs). Les deux méthodes 
proposées ainsi que deux autres issues de la 
littérature sont utilisées comme détecteurs. Un 
processus de classification collaborative 
s'applique et permet de faire collaborer les 
détecteurs et de mettre en cause leurs décisions 
initiales. Ce raffinement met à jour les étiquettes 
des objets candidats à l'aide d'une analyse 
locale et contextuelle. D'une itération à une 
autre, ce processus réduit le désaccord entre les 
détecteurs et estime des termes de fiabilité 
locaux. Le résultat final est obtenu par 
combinaison conjonctive des nouvelles 
décisions obtenues. 

 

Title : Collaborative combination of classifiers: Application to microcalcification detection in 
mammograms  

Keywords : Mammography, Microcalcification (MC) detection, Mathematical morphology, 
Conditional region growing, collaborative combination, Knowledge propagation 

Abstract : This thesis aims at detecting MCs. 
Starting from a pre-processing scheme, we 
propose a first method, based on mathematical 
morphology and the SSIM structural similarity 
index, that deals with MC diversities in terms of 
shapes and contrasts. In order to examine the 
efficienty of a local knowledge-based analysis, 
we have proposed a second detection method. 
Based on the conditional region growing 
concept, it starts from selected regional maxima 
and integrates prior knowledge as constraints. 
With the idea of further improving the quality of 
the obtained results, we proposed the third 
contribution that deals with a collaborative 
combination approach and aims at minimizing 
the false negative detections. It operates on the  
entire image divided into superpixels used to 
identify both suspicious 
 
 

areas and candidate objects from the results of 
the used detection methods (called detectors). 
The two proposed methods as well as two other 
existing methods are used as detectors. A 
collaborative classification process is, then, 
applied and makes the different MC detectors 
collaborate to refine their initial results on the 
basis of the shared information and knowledge. 
The applied refinement consists of iteratively 
updating the candidate object labels of each 
detector following a local and contextual 
analyses based on prior knowledge. This 
process iteratively reduces the disagreement 
between different detectors and estimates local 
reliability terms for each superpixel. The final 
result is obtained by a conjunctive combination 
of the new detector decisions reached by the 
collaborative process.  
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