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Introduction Générale

La recherche en imagerie médicale est 1’une des disciplines les plus actives du
traitement d’images. De récentes découvertes ont permis un meilleur diagnostic et ont
également offert d’autres nouveaux espoirs de traitement pour plusieurs maladies tel que, le
cancer du sein : qui est I’un des cancers gynécologiques les plus dangereux. En outre, il est
considéré comme la principale cause de déces chez les femmes a travers le monde. Jusqu'a
présent, les causes du cancer du sein n'ont pas été identifiées, par contre diverses études ont
démontreé et ont confirmé que la détection précoce du cancer du sein est un facteur essentiel
dans la favorisation des chances de guérison ainsi que la réduction du taux de mortalité causée
par ce type de cancer. Malgré tout les progres dans les modalités d'imagerie du sein; telles que
I’échographie mammaire, 1’imagerie par résonance magnétique, 1’angiographie a soustraction
numérique ou la médecine nucléaire, la mammographie reste évidement la technique la plus
efficace et la plus fiable pour examiner le sein. La mammographie reste ['outil
méthodologique de dépistage essentiel dans la détection des anomalies mammaires ; par
exemple les calcifications qui sont de minuscules dépots de calcium minéral qui apparaissent
dans le film de radiologie sous forme d'un groupe de régions localisées de haute intensité [01],
ils sont composés de deux types: micro-calcifications et macro-calcifications. Selon les
radiologues, la présence des micro-calcifications est I'un des signes significatifs d'un cancer
possible [02].

Des études récentes ont montré que la détection des micro-calcifications est une tache
difficile a cause de [03] :

e Différentes tailles, différentes formes et distributions variables de (Mcs).

e L'intensité et la taille de (Mc) peuvent étre trés proches du bruit, des artefacts de
numeérisation et des structures anatomiques.

e (Mcs) sont souvent incrustés et camouflés par différentes densités de textures de
parenchyme mammaire, en particulier chez les femmes plus jeunes. Leurs tissus

mammaires sont trés denses, ce qui les rend presque invisibles.

Ces difficultés citées auparavant ainsi que la faible qualité des images mammographies
due au faible dose des rayons X, font que l'analyse est particulierement fatigante et
chronophage. Par conséquent, plusieurs systémes de détections assistées par ordinateur

(CAD) pour le traitement d'images ont été développés pour traiter ces problemes et aider les



radiologistes dans D’interprétation des mammographies pour le dépistage de masse et la
calcification. lls représentent un systéme de «pré-lecteur» aprés cela le radiologue nous offre

un «deuxiéme avis de diagnostic».

Au cours des derniéres annees, il y a eu des efforts importants dans le développement
d'algorithmes pour la détection des calcifications dans les images de mammographie. Les plus
importantes sont les méthodes qui utilisent la représentation de mammographie basées sur
I’amélioration du contraste et la détection des calcifications par les filtres de morphologies
mathématiques [04]. Ces derniers fournissent des outils pour I'extraction de calcifications

méme si celles-ci sont situées sur un fond non uniforme.

Le présent travail est consacré a la localisation et la détection de divers types de (Mc) dans
les mammographies. L’outil choisi a ce fin est basé sur : la morphologie mathématique et la
segmentation par ligne de partage des eaux, cette derniére est basée sur un bassin versant
contrélé par marqueur automatique. Sachant que les étapes critiques sont le calcul de la

fonction de segmentation et la détermination des marqueurs internes et externes.
Ce mémoire est organisé en quatre chapitres :

— Le premier chapitre nous présente les principaux éléments anatomiques du sein et il
nous décrit le cancer ainsi que les types d'anomalies dans le sein.

— Le deuxiéme chapitre sera dédié a la présentation de 1’étape de prétraitement des
images mammographiques.

— Un état de l'art sur la segmentation fera I'objet du troisieme chapitre et nous permettra
ainsi de détailler notre choix sur la technique retenue dans le cas de notre étude.

— Le quatrieme chapitre est un recueil des différents résultats obtenus par les tests

expérimentaux utilisés ainsi que leurs interprétations et comparaisons.

Nous terminons notre travail par une conclusion générale.
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Généralités sur le cancer du sein

Chapitre 01 : Généralités sur le Cancer du Sein.

1.1. Introduction:

Le cancer du sein est le type de cancer le plus fréquent chez les femmes. Il affecte
géneralement les femmes ayants de plus de 50 ans. Maintenant, les femmes de tous ages
peuvent avoir un cancer du sein. Ce dernier est aussi I'une des principales raisons de mortalité
féminine.

Dans ce chapitre nous allons présenter les principaux éléments anatomiques du sein. Nous

décrivons ensuite le cancer ainsi que les types d'anomalies dans le sein.

1.2. Anatomie du sein :

1.2.1. Composants anatomiques du sein :

Le sein est une glande exocrine, sécrétant le lait, qui renferme la glande mammaire et qui se

développe au cours de la vie de la femme.

e L’¢lément actif de la glande mammaire est constitué¢ des alvéoles mammaires (ou
acinus) qui sont regroupées en grappes pour former un lobule.

e La paroi des alvéoles est composée de cellules épithéliales sécrétoires et de cellules
myoeépithéliales contractiles.

e La glande mammaire contient environ une vingtaine de lobes. Chaque lobe regroupe
20 a 40 lobules dont les canaux se déversent vers un canal central : le canal lactifére
[05].

e Les lobules sont essentiellement situés a la périphérie de l'organe (par rapport au
mamelon), ce sont des groupes de glandes qui produisent le lait qui sera transporté au
mamelon a partir des canaux galactophores [06].

e Le mamelon est la région située au centre de 1’aréole et d’ou sort le lait a une
extrémité [07].

e L’aréole est la surface ronde, rosée ou brunéatre qui entoure le mamelon. Elle contient
de petites glandes qui liberent, ou sécretent, une substance huileuse qui agit comme
lubrifiant pour le mamelon et ’aréole [08].

e Le sein est parcouru de vaisseaux sanguins et de vaisseaux lymphatiques. Les

ganglions lymphatiques de drainage du sein sont axillaires, sus-claviculaires, sous-
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claviculaires et mammaires internes (a l'intérieur du thorax). Ces derniers composent

le systeme lymphatique qui aide & combattre les infections [09], comme le montre la
figure 1.1.

Les ganglions lymphatiques

ganglions
sus-claviculaires

clavicule
ganglions - 4
sous-claviculaires

ganglions axillaires ganglions mammaires

internes
vaisseaux lymphatiques

Figure 1.1 : Drainage lymphatique ganglionnaire des seins [10].

Enfin, les tissus conjonctifs entourent 1’ensemble de la glande mammaire et les tissus

graisseux lui donne forme et volume, et le tout sera recouvert par la peau.

La figure 1.2 détaille davantage ces différents composants mammaires.

Paroi thoracique

Ganglions

Canaux
Ilyvmphatiques

galactophores

= Aréole
fa 1 | ‘ .FEE\S}?‘S— Mamelon

Areéole 22 YN < g Ay

Mamelon 3 = - ~~ Lobules

Canaux lactiféres e/ s o

Lobules

Figure 1.2 : Structure du sein [11].

Anatomiquement, on divise le sein en quatre quadrants, centrés sur la plaque aréolo-
mamelonnaire, comme le montre la figure 1.3 ci-contre.
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Quadrant
supcro-exter

Quadrant N
infero—externe

Figure 1.3 : Les quatre quadrants du sein [12].

1.2.2. Composantes radiologiques du sein :

Radiologiquement, le sein a une composante adipeuse radio-transparente et une composante
fibroglandulaire radio-opaque. Ces différentes composantes ont des coefficients d'atténuation
aux rayons X presque identiques et donc un contraste peu élevé [13]. Comme le montre la

figure 1.4 ci-dessous :

Figure 1.4 : Aspect radiologique du sein [13].

Le tableau suivant montre quelques exemples d’atténuations radiologiques des composantes

mammaires sur une mammographie :

Composant Atténuation radiologique | Aspect sur mammographie
Graisse Radio transparent Tres sombre
Eau Légérement radio opaque Sombre
Tissu conjonctif Radio opaque Claire
calcium Treés radio opaque Tres claire

Tableau 1.1 : Atténuation des composantes mammaires [13].
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1.3. Cancer du sein :

1.3.1. Qu'est-ce que c'est ?

Le cancer est une pathologie au cours de laquelle les cellules se reproduisent indéfiniment et
anarchiquement en dehors des lois d’équilibre des tissus [14].

Les cancers du sein les plus fréquents (95 %) sont des adénocarcinomes, c'est-a-dire qui se
développent a partir des cellules épithéliales (carcinome) de la glande mammaire (adénome)
[15].

1.3.2. Types de cancers du sein et leurs caractéristiques :
On distingue deux catégories de cancers du sein :

e Cancers non invasifs (bénigne) (ou "in situ')adénocarcinomes in situ dans
lesquelles les cellules cancéreuses restent confinées dans les canaux « CCIS»
ou les lobules « CLIS » [13], on I’appelle aussi néoplasie lobulaire in situ, il est
plus rare. Il existe aussi *“ La maladie de Paget’’ est un adénocarcinome du
sein; c'est un cancer canalaire in situ de haut grade.

e Cancers invasifs (maligne) (ou “infiltrant™) adénocarcinomes infiltrants,
dans lesquels les cellules cancéreuses envahissent les tissus entourant la
tumeur, et peuvent se propager vers d'autres parties du corps. On les appelle

alors des métastases [13].

it
i
i

"‘;;‘;?F"; 2

SRS

celltules cancer canalaire cancer canalaire
normales in situ infitltrant

Figure 1.5 : Cancer canalaire in situ et infiltrant [16].
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Caractéristiques de chaque type de cancer :

Tumeurs bénignes

Tumeurs malignes

Bien limitée

Mal limitée

Encapsulée

Non encapsulée

Histologiquement semblable au tissu

d’origine

Plus ou moins semblable au tissu d’origine

(dédifférenciation, différenciation aberrante)

Cellules réguliéres

Cellules irréguliéres (cellules cancéreuses)

Croissance lente

Croissance rapide

Refoulement sans destruction es tissus

voisins

Envahissement des tissus voisins

Pas de récidive locale aprés exérése

compléte

Récidive possible apres exérése supposée

totale

"Pas de métastase

Métastase(s)

Tableau 1.2 : Critéres de distinction entre tumeurs bénignes/ malignes [17].

1.3.3. Comment ca s'explique ?

L"age est le principal facteur de risque : majoritairement touche les femmes aprés 50 ans. La

maladie est rare chez la femme de moins de 35 ans et exceptionnelle avant 20 ans [18].

D'autres facteurs peuvent intervenir :

e Des facteurs familiaux ou génétiques : si plusieurs femmes de la méme famille ont

un cancer du sein, ou des ovaires, ou si une femme de la méme famille a été frappée

de cette affection avant la ménopause, 1 ou 2 genes liés au cancer du sein pourraient

étre en cause [19].

e Un antécédent personnel d’irradiation thoracique.

e Des caractéristiques propres a I'individu telles que des menstruations précoces, une

ménopause tardive, une grossesse tardive ou 1’absence de grossesse [19].
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1.3.4. Signes et symptomes :
e Lesigne le plus courant du cancer du sein est une bosse indolore dans un sein.
e Des ganglions durs au niveau de I’aisselle.
e Des modifications de la peau du sein ou du mamelon :
= Peau : rétraction, rougeur, cedéme ou aspect de peau d’orange ;

= Mamelon ou de I’aréole : rétraction, changement de coloration, suintement ou
ecoulement ;

e Un changement de la taille ou la forme du sein.

e Dr’autres signes peuvent aussi étre présents si le cancer n’est pas diagnostiquer deés la
premiere apparition des symptdmes, la tumeur donc va grossir et envahir d’autres
zones du corps en entrainant d’autre symptomes tels que :

Des douleurs osseuses ; des nausees, une perte d'appétit, une perte de poids et une
jaunisse ; un essoufflement, une toux et une accumulation de liquide autour des
poumons; des maux de téte, une vision double et une faiblesse musculaire [20].

1.4. Types d’anomalies dans le sein :

En imagerie mammaire, il existe un lexique standardisé utilisé dans le monde entier et
développé par 1I’American College of Radiology (ACR) pour les différents examens

d’imagerie sénologique (mammographie, échographie et IRM mammaire) [21].

Les anomalies détectées au cours d'une mammographie sont décrites sous forme d’opacités

(blanche sur la radiographie) ou de micro-calcifications.

L’échographie permet de détecter les anomalies apparaissant comme une masse noire/grise
irréguliere. Et elle permet parfois de détecter les micro-calcifications (lorsqu'elles sont

abondantes).

L’IRM, quant a elle, son utilisation est restreinte pour apporter des précisions concernant une

anomalie déja détectée en mammographie ou en échographie.

La généralisation du dépistage du cancer du sein,amene a découvrir beaucoup d’anomalies

purement radiologiques. Parmi ces anomalies, on trouve :

o Les calcifications.
o Les masses.

1.4.1. Les calcifications :



Généralités sur le cancer du sein

Il existe deux types de calcifications :

e Les macro-calcifications.

e Les micro-calcifications.
IIs se traduisent, dans les clichés mammaographies, par de petits points clairs.

e Macro-calcification :

Ce sont des gros dépdts de calcium dans le sein. Elles sont plus fréquentes chez les femmes
agées de plus de 50 ans. On les associe souvent a des affections bénignes ou des changements
bénins qui se produisent dans le sein comme par exemple un vieillissement des arteres du
sein, des anciennes lésions, une infection des tissus du sein, des masses telles qu'un

fibroadénome ou des kystes[22].
e Micro-calcification :

Ce sont des dépbts calcium minuscules (< 0,5 mm, généralement comprise entre 200 et 500 L)
qui ressemblent a des grains de sable dans le sein. Elles sont constituées de 10% des cristaux
d’oxalate de calcium qui sont toujours bénignes et, 90% du phosphate de calcium qu’elles
peuvent étre bénignes ou malignes. Elles ne sont pas difficiles a voir en mammographie a

cause de leur forte densité.

Quand elles sont nombreuses, de forme irréguliere et groupées, cela peut étre un signe de

cancer du sein [23].

Au cours du dépistage, I’analyse de la morphologie des micro-calcifications est trés
importantes afin d’en distinguer leurs bénignité ou leurs malignité, selon 1’analyse de la

morphologie de (Lanyi, 1985; D’Orsi et al. 2003) [24,25].

Les micro-calcifications arrondies ou ovales, uniformes dans leur taille et leur forme, sont
souvent bénignes. Par contre, celles qui sont irréguliéres et hétérogenes sont souvent

malignes.

On détaille dans ce qui suit les différents types de micro-calcifications et on donne des

exemples explicatifs de chaque cas dans le tableau 1.3 :
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Chapitre

01

Les types de micro-calcifications

Types Définitions Exemples

Elles présentent

typiquement un centre

Micro-calcifications clair. Des clichés en
cutanées ou dermiques | incidence tangentielle sont

souvent utilisés pour
confirmer la localisation

cutanée de ces micro-

calcifications.

Ces micro-calcifications en

Micro-calcifications rails ou linéaires sont
vasculaires associees a des structures
tubulaires.
Micro-calcifications Elles sont de grande taille
grossieres ou (supérieures a 2-3 mm de
coralliformes diamétre).

Elles sont généralement
associées a une ectasie
canalaire (dilatation du
Micro-calcifications en | canal galactophore) et sont
batonnets alors dirigées vers le
mamelon. Elles mesurent
habituellement plus de 1
mm de large et peuvent
présenter un centre clair si
le dépdt calcique se fait
dans la paroi du canal.

Elles ont une forme ronde
et peuvent étre de tailles
Micro-calcifications variables. Lorsqu’elles

rondes mesurent moins de 0.5mm,

elles sont dites

punctiformes ou
pulvérulentes.

Leur taille peut s’étendre

10
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Micro-calcifications a
centres clairs

de 1 mm aplus de 1 cm.
Elles sont rondes ou
ovales, a surface lisse et a
centre clair. La paroi
calcifiée qui les entoure est
plus épaisse que celle des
micro-calcifications en
coquille d’ceuf.

Micro-calcifications en
coquille d’ceuf ou
pariétales

Ces micro-calcifications
trés fines apparaissent

comme des dép6ts

calciques sur la

surface d’une sphére. Vu
dans I’axe du rayonnement
X, ce dépbt mesure
généralement moins de 1
mm.

Micro-calcifications a
type de lait calcique

Elles sont sédimentées
dans le fond de kystes. En
utilisant 1’incidence cranio-
caudale, elles sont souvent
difficiles a discerner. Par
contre, I’incidence de profil
permet de démontrer leurs
formes caractéristiques :
semi-lunaires, en

croissants, curvilignes ou
linéaires.

Micro-calcifications de
suture

Elles correspondent a des
dép6ts calciques sur du
matériel de suture. Ces
micro-calcifications sont
typiguement linéaires ou
tubulaires et présentent
fréquemment des nceuds.

Micro-calcifications

Elles mesurent
habituellement plus de 0.5
mm de diamétre et sont de
formes irréguliéres. Elles
présentent parfois un
centre clair. Ces micro-

11
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dystrophiques calcifications sont souvent
rencontrées dans un sein
irradié ou aprés un
traumatisme mammaire.
Elles representent la
majorité des cas retrouvés
en pathologie mammaire.

Elles sont souvent plus ou
moins rondes ou en forme
Micro-calcifications de flocons. Elles sont de
amorphes ou indistinctes petites tailles et
généralement a contours
vagues sans forme
spécifique.

Elles sont habituellement
mieux visibles que les
micro-calcifications

Micro-calcifications fines amorphes. Elles sont
et polymorphes irreguliéres de taille et de
forme variables mesurant
généralement moins de 0.5
mm de diamétre.

Elles mesurent moins de
0.5 mm d’¢épaisseur. Elles
Micro-calcifications sont irréguliéres et de
linéaires et ramifiées formes parfois linéaires ou
curvilignes généralement
discontinues, coudées ou
branchées.

Tableau 1. 3 : Les différents types de micro-calcifications.[25]

1.4.2. Les masses:
Une masse est une opacité importante occupant un espace dans le sein et vue comme une
tache blanche sur I'image mammaographie. Il peut s'agir d'un kyste (collection liquidienne non
cancéreuse) ou d'une Iésion solide, qui peut correspondre a un cancer de sein.
Différents attributs permettent aux médecins de la décrire en vue de déterminer leur nature :

sa forme, son contour et sa densité.

12
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e Laforme:

Selon la description du BIRADS (D’Orsi et al., 2003) [27], les masses mammaires peuvent

avoir les formes suivantes :

Les formes des masses mammaires

I
[ Ronde ] l Ovale l l Lobulée l

[ Irréguliér ]

Il s’agit de masse
sphérique, circulaire
ou globuleuse.

Elle présente une
forme elliptique (ou
en forme d’ceuf).

La forme de la
masse présente une
Iégere ondulation.

Cette appellation est
réservée aux masses
dont la forme est
aléatoire.

e Ladensité:

Figure 1.7 :Les différentes formes possibles d’une masse.

L’aspect du sein normal est trés variable d’une femme a l’autre. Le facteur le plus

remarquable est la grande variabilité de la densité radiologique de I’aire mammaire.

Les tissus mammaires (graisseux, conjonctifs et glandulaires) changent au fur et a mesure en

vieillissant. Selon (Wolf, 1976) [28], la densité du tissu mammaire est proportionnelle au

risque de développement d’un cancer.

Afin de standardiser les comptes rendus mammographiques, la classification BIRADS (Breast

Imaging Reporting And Data System) de I’ACR a définit 4 classes de la composition du sein

[29].

13
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Types

Types de la densité mammaire

Exemples

Le sein est presque entierement graisseux : sein

clairs de densité < 25%.

Il'y a des opacités fibro-glandulaires de densité
entre 25 et 50%.

Le tissu mammaire est dense et hétérogene de
densité entre 50 et 75%.

Le tissu mammaire est extrémement dense de
densité > 75%.

Tableau 1.3 :La classification BI-RADS de la densité mammaire [29].

14
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Le contour :

Les contours des masses mammaires sont les suivants :

Les contours des masses mammaires

[ Circonscrit ] [ Indistinct]

l Masqué l

[ Spicule ]

[ Micro-lobulé ]

Il s’agit d’une
transition brusque
entre la lésion et le
tissu environnant.

Dans ce cas, le
contour est mal
défini. Ce caractere
indistinct (le
contraire de
circonscrit) peut
correspondre a une
infiltration.

Est un contour qui
est caché par le tissu
normal adjacent. Ce

terme est employé

pour caractériser
une masse
circonscrite dont
une partie du
contour est cachée.

-

La masse est
caractérisée par des
lignes radiaires
prenant naissance
sur le contour de la
masse. Ces lignes
radiaires sont
appelées les
spicules.

Dans ce cas, de
courtes dentelures
du contour créent

de petites
ondulations.

Figure 1.8 : Les différents contours possibles d’une masse.

1.5. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons défini quelques généralités a propos du sein, son anatomie et le

cancer qui peut |’atteindre ainsi que I’étude des spécifications des pathologies mammaires a

savoir les micro-calcifications, les macro-calcifications et les masses.

Dans

le chapitre suivant,

nous allons définir

les notions de prétraitement des

imagesmammographiques, car il s’avere qu’elles sont caractérisées par leur faible contraste,

donc il est nécessaire d’appliquer tout

amélioration.
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Traitement des images mammographiques.

Chapitre02 : Traitement de I’image mammographique.

2.1. Introduction :

Les cancers d'une facon générale doivent étre détectésdans leurs premiéres phases pour
augmenterles chances de survie, et comme nous 1’avons déja précisé dans le premier chapitre
ce qui nous concerne qui est le Cancer du Sein. Sauf que dans la premier phase de ce cancer,
il s’avérepas facile de différencier entre un tissu sain et un tissu cancéreux, pare ce que les
images mammographies sont souvent caractérisées par leurs faible contraste. Ceci justifie

I’usage des techniques de prétraitement des mammographies.

Dans ce chapitre, nous aborderons les notions de base nécessaires pour mieux comprendre les
techniques de traitement d’images. Ensuite, nous donnerons un apergu sur les différentes
tdches connues dans ce domaine tel que: les filtres, les morphologies mathématiques et les
opérateursde base et transformations.

2.2. Introduction a ’'image numérique :

La vue nous permis de réaliser une vaste diversité de taches. L’image est un exemple naturel
des données d’entrée de notre systéeme optique dont la structure anatomique de notre appareil
visuel est d’une complexité considérable, cependantles premiers stades de 1’acquisition des
stimuli visuels ne sont passchématiquementcompliqués. Suite a une transformation optique
effectuée dans la partie antérieure du globule oculaire, le flot lumineux est projeté sur la rétine,
ou une image rétinienne se forme. La membrane rétinienne est tapissée de millions de cellules,
appelées photorécepteurs, qui répondent aux différentes longueurs d’onde de la lumiére. Cette
étude pourrait représenter un raccourci pour mieux comprendre les systémes de vision

artificielle qui sert a reproduire les processus visuels au moyen de machines [31,32].

2.3. L’image :

L’image est la représentation visuelle d'un objet par divers moyens ou supports (dessin,
photographie, peinture, sculpture...). C’est aussi un ensemble structuré d’informations qui,

apres I’affichage sur I’écran, ont une signification pour I’ceil humain (Figure2.1)[32].

Elle peut étre définie comme un ensemble de points sur une surface plane [33], connaissant
que chaque point contient une intensité lumineuse qui varie de fagcon uniforme entre le blanc
et le noir [34].
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Figure 2.1 : Exemples d’images.

2.4. L’image numérique :

L’image numérique est 1’image dont la surface est partagée en éléments de tailles fixes
appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme particularité un niveau de gris ou de couleurs
prélevé a I’emplacement correspondant dans I’image réelle, ou résoudre a partir d’une

description interne de la scene a représenter[35].

Autrement dit,c’est une matrice de XxY pixels (Picture Element) correspondant a
I’échantillonnage et la quantification d’un signal acquis avec une caméra, dont chaque pixel

est localisé par ses coordonnées x et y dans I’image, comme lemontre la Figure 2.2 [36].

o Origin
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One pixel ot f(x.¥)

Figure 2.2 : L’image numérique.

2.4.1. Caractéristigues de I’image humérique :

Chaque image possede les parametres suivants :

- Le pixel :Son nom provient de I’expression anglaise « Picture Elements » : « élément
de I’image », le pixel est le plus petit point de I’'image, c¢’est une entité mesurable qui

peut recevoir une structure et une quantification. Si le bit est la plus petite
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La résolution, terme souvent confondu avec la " définition ", par contre elle détermine le
nombre de points lumineux par unité de surface (pixels par pouce linéaire (en anglais DPI:

Dots Per Inch, traduisez parpoints par pouce). Une résolution de 300 dpi signifie 300 colonnes

unitéd’information que peut analyser un ordinateur, le pixel est le plus petit élément

que peuvent manipuler les matériels et logiciels d’affichage ou d’impression.

La quantit¢ d’information que véhicule chaque pixel dont des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas d’une image monochrome, chaque pixel

est codé sur un octet, et la taille mémoire nécessaire pour afficher une telle image est

directement liée a la taille d’image.

Dans une image couleur(R.V.B), un pixel peut étre représenté sur trois octets : un octet

Traitement des images mammographiques.

pour chacune des couleurs : rouge(R), vert(V) et bleu(B)[37].

La définition et la résolution d’une image :On appelle définition, le nombre de
points(pixels) représentant I’image, c.a.d. sa dimension informatique. Cette derniére se
présente sous forme de matrice dont les éléments sont des valeurs numériques
représentatives des intensités lumineuses (pixels).Le nombre de lignes de cette matrice
multiplié par le nombre de colonnes nous donne le nombre total de pixels dans une

image [39].

Row

Figure 2.3 : Exemple d’une image quicontient 30 pixels [38].

T

“

/

Figure 2.4 : La définition d’une image [40].
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et 300 rangées de points sur un pouce carré ce qui donnerait donc 90 000 points sur un pouce

carré.

La résolution permet ainsi d’établir le rapport entre le nombre de pixels d’une image et la

taille réelle de sa représentation sur un support physique.Un pouce représentant 2.54 cm[41].

Le contraste :C’est ’opposition marquée entre deux régions d’une image, plus
précisément entre les régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste
est défini en fonction des luminances de deux zones d’images. Si L1 et L2 sont les
degrés de luminosité respectivement de deux zones voisines Al et A2 d’une image, le

contraste C est défini par le rapport [39]:

L —1L
c=timly (2.1)

Luminance :C’est le degré de luminosité des points de I’image. Elle est définie aussi
comme ¢tant le quotient de ’intensité lumineuse d’une surface par I’aire apparente de
cette surface, pour un observateur lointain, le mot luminance est substitué au mot

brillance, qui correspond a 1’éclat d’un objet. Une bonne luminance se caractérise par
[40] :

v Des images lumineuses (brillantes);

v"Un bon contraste: il faut éviter les images ou la gamme de contraste tend vers le

blanc ou le noir; ces images entrainent des pertes de détails dans les zones sombres

ou lumineuses.

v L’absence de parasites.

Contours et textures :Les contours représentent la frontiére entre les objets de I’image,
ou la limite entre deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence
significative [42]. Les textures décrivent la structure de ceux-ci. L’extraction de
contour sert a identifier dans 1’image les points qui séparent deux textures différentes
[43].

Le poids et la taille d’une image :Pour connaitre le poids (en octets) d’une image, il
est nécessaire de compter le nombre de pixels que contient ’image (définition d’une
image). Le poids de I’image est alors égal a son nombre de pixels multiplie parle poids

de chacun de ces éléments[39].
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La taillese calcule en mesurant la diagonale de I'écran et est exprimée en pouces. Il faut
veiller & ne pas confondre la définition de I'écran et sa taille. En effet un écran d'une

taille donnée peut afficher différentes définitions[36].

- Le bruit :Le bruit est un phénoméne physique qui engendre une sensation génante ou
désagréable, bien qu’il soit calculable, sa perception reste une sensation individuelle et
subjective [42]. C’est un signal qui lors de I’acquisition ou la transmission vient se
joindre a I’image. Il se matérialise par la présence dans une région homogene des
valeurs plus au moins éloignées de I’intensité de la région. Le bruit est le résultat de

certains défauts électroniques du capteur et de qualité de numérisation (Figure 2.6) [35].

Figure 2.5 : Exemple d’une imagemammographiquebruitée[22].

2.4.2. Types d’images numériques :

I existe trois types d’images selon le nombre de bits :

- L’image en mode monochrome [45] :
v Le mode le plus simple tel que chaque pixel soit allumé blanc ou noir (binaire 0 ou 1).
v L’image obtenue n’est pas trés nuancée.
v" Pour transformer une image couleur en mode monochrome il faut d’abord passer par

le mode niveau de gris.

Figure 2.6 : Image mammographique en mode monochrome.
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-~ L’image en mode niveau de gris [46] :

v Le niveau de gris est la valeur de I'intensité lumineuse en un point, cette valeur peut

étre comprise par exemple entre 0 et 255.
v Chaque pixel n'est donc plus représenté par un bit, mais par un octet.

v' La couleur du pixel peut prendre des valeurs allant du noir au blanc en passant par un

nombre fini de niveaux intermédiaires.

Figure 2.7 : Image mammographique en mode niveau de gris.
- L’image en mode couleur :

v' La représentation des couleurs s’effectue de la méme maniére que les images

monochromes avec cependant quelques particularités[47].

v Il faut tout d’abord choisir un modéle de représentation.On peut représenter les

couleurs a I’aide de leurs composantes primaires.

v' Les systémes émettant de la lumiére (écrans d’ordinateurs, ..) sont basés sur le
principe de la synthése additive : les couleurs sont composées d’un mélange de rouge,
vert et bleu (modéle RGB)[39].

Original Image Red Color Component Green Color Component Blue Color Component

Figure 2.8 : Image en mode couleur[36].
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2.4.3. Formats de ’image numérique :

On distingue généralement deux grands formats d'images :

- Images bitmaps (appelées aussi images matricielles) :1l s'agit d'images pixellisées,
c'est-a-dire un ensemble de points (pixels) contenus dans un tableau, chacun de ces
points possede une ou plusieurs valeurs décrivant sa couleur[48].

- Images vectorielles :Son principe est de représenter les données de 1’image par des
formes géométriques qui vont étre décrites d’un point de vue mathématique. Leur
avantage c’est qu’elles peuvent étre facilement redimensionnées. Leur codage dépend
directement du logiciel qui a permis de les créer. L’usage de ce type d’image concerne

les schémas qu’ilssont possiblesa générer avec un certain logiciel de dessins[49].

2.5. Traitement d’image :

2.5.1. Définition :

Dans le but de faire des taches systématiques plus rapidement, ’homme a utiliser
I’informatique pour créerle traitement d’image, qui est un ensemble d’approches, méthodes,
techniques et outils dont I’ambition est de répondre a la totalité des problémes qui peuvent se
présenter lorsqu’il est nécessaire d’extraire et d’analyser de facon automatique les

informations présentes dans une image.

Donc on peut dire que le traitement d’image en informatique est un ensemble d’algorithmes
permettant, a partir d’images numérisées, de produire d’autres images numériques ou

d’enextraire de 1’information [50].
On peut résumer le traitement d’image en cinq etapes principales(Figure 2.10)[06] :
e Acquisition des images.
e Prétraitement des images.
e Segmentation des images.
e Analyse des images.

e Décision.
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[ Acquisition ]

[ Prétraitement ] q

[ Segmentation ]
[ Analyse ]

[ Décision ]

Figure 2.9 : Les étapes de traitement d’images.
2.6. Prétraitement des images :

La préparation des images est la premiére étape utilisée avant la détection. Pour faciliter la
détection des structures que 1’on recherche (difficilesadétecter), une étape de prétraitement a

le but de les mettre en évidence.

IIs existent plusieurs méthodes en traitement d’image qui sert a améliorer les paramétres des
images, comme 1’histogramme consiste a définir une fonction de transfert sur les niveaux de
gris permettant de mettre en valeur les détails d’une image, aussi d’autres méthodes ont été
proposées comme 1 utilisation de filtres d’amélioration de la netteté, ou encore la suppression

du fond de I’image(Figure 2.11)[51].



Image bruitée

Traitement des images mammographiques.

Elimination des artifacts

)

Suppression de bruit

)

Rehaussement de contraste

Image débruitée

Figure 2.10 : Systéeme de prétraitement.

2.6.1. Histogramme :

L’histogramme d’une image est une fonction qui represente la distribution des intensités des

pixels (niveau de gris ou couleur), et de voir ou se situe la majorité des niveaux de gris

(couleur) dans le cas d’une image trop foncée (a gauche) ou d’une image trop claire (&

droite)[52].

Pour mesurer certaines propriétés sur une image, diminuer I’erreur de quantification ou

comparer deux images obtenues sous des éclairages différents, on modifier souvent

I’histogramme correspondant[33].

Comme il peut étre utilisé pour améliorer la qualité d’une image (Rehaussement d’image)

pour qu’on puisse extraire les informations utiles de celle-ci par introduction de quelques

modifications[40].
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Histograrmme de kmage 209

Figure 2.11 : Histogramme d’une image en niveau de gris[16].

- Modification d’histogramme :Pour que les caractéristiques de I’image soient
modifiées, on va s’assurer que chaque valeur d’intensité dans I’image prend une
nouvelle valeur a travers ’application d’une approche générale. L histogramme de
I’image va étre modifié par cette fonction [53]. Concernant la modification de

I’histogramme voici quelques exemples :

+ Egalisation d’histogramme :L’amélioration de certaines images de mauvaise
qualité nécessitent 1’égalisation d’histogramme [54] (Figure 2.13).Par Cette
transformation I’histogramme des niveaux de gris de I’image devient le plus
plat possible. On désire que chaque niveau de gris soit équitablement
représenté dans 1’image [16].Soit | I’intensité du pixel de départ, et f ’intensité

de I’'image d’arrivée :

histo_cumulé(I(x,y)) ” s
nombre de pixels de l'image (22)

f(I(x,y)) = 255 *<

Avec :

histo-cumulé (i) : indique le nombre de pixels, (dans 1’image I(x, y)) qui ont

une intensité inférieure ou égale a i[16].
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a)

o Wl N _ e W e e

c) d)

Figure 2.12 : a) Image originale, b) Image aprés égalisation, ¢) Histogramme de 1’image

originale, d) Histogramme égalise.

4 Etirement d’histogramme :L’étirement d’histogramme est une opération qui sert a
modifier ce dernier de telle mani¢re que les intensités sur 1’échelle des valeurs
disponibles seront mieux répartis.Cecirevient a étendre I'histogramme afin que la
valeur d'intensité la plus faiblesoit a zéro et que la plus haute soit a la valeur
maximale.Donc si les valeurs de I'histogramme sont trés proches, une meilleure
répartition va étre fournie grace a 1’étirement afin de rendre les pixels foncés proche
du noir et les pixels clairs plus clairs[52,16].Ainsi on peut leur appliquer pour

I’augmentation du contraste, comme nous montre cette figure :
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a2

Image originale

Image contrastée

Figure 2.13 : Augmentation du contraste par étirement d’histogramme [16].

L’intervalle de I’image originale est [0, 230], et I’intervalle dans 1’image apres

étirement de 1’histogramme est [0,255], concerne toute 1’échelle des niveaux de gris.

+ Egalisation adaptative d’histogramme :Son principe consiste a subdiviser 1’image
en des régions, ces régions sont les pixels voisins entourant le pixelanalysé, pour

ensuite appliquer sur chaque pixel et sa région une égalisation locale
d’histogramme[55,56].

Figure 2.14 : Exemple d’image améliorée par égalisation d’histogramme adaptative.
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La figure présente un exemple d’égalisation d’histogramme adaptative pour

I’amélioration d’image [16].
2.6.2. Lefiltre:

Le filtre est une opération mathématique permettant d’obtenir des valeurs d’entrées
differentes aux valeurs de sorties, comme la modification de la valeur de chaque pixelen
fonction de leur avoisinant.Dans le cas du traitement d’image, cette relation est décrite par un

tableau appelé matrice de convolution (ou noyau) [33,36].
2.6.3. Lefiltrage :

Les images médicales généralement sont des images bruitées ce qui perturbe la décision finale,
soit pour le diagnostic ou le suivi thérapeutique, alors pour qu’en gardant les informations
utiles et éliminant les bruits dans le but d’améliorer 1’image, une étape de filtrage est

indispensable [57].

Son principes'agit de créer une nouvelle image en utilisant les valeurs des pixels de I'image

originale[58].

Chaque filtre (matrice) a la tache de résoudre un type de défaut bien précis. Il n'y a pas un
filtre capable de corriger tous les défauts. Donc d’aprés les défauts qu’on puisse choisir les

bons filtres [58].Parmi les filtres utilisés en traitement d'image,on a(Figure 2.16):
v' Filtre linéaire: L’opération est linéaire (passe-bas, passe-haut).

v" Filtre non linéaire : L opération n’est pas linéaire.

Filtrage

Filtre linéaire Filtre non linéaire

Filtre Filtre Filtre Filtre
moyenneur gaussien médian Nagao

Figure 2.15 : Les differentes méthodes de filtrage.
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- Filtres linéaires :Les filtres linéaires utilisent des simples algorithmes quisont
dans la plupart des types d’images satisfaisants. IIs sont basés sur le remplacement
de chaque valeur de pixel par une combinaison linéaire des intensités de ses
voisins. Ces filtres ont 1’avantage d’améliorer les images de plusieurs manieres
d’autre part ils ont un inconvénient majeur de reproduire un effet de flou

[57,59].Parmi les filtres linéaires,noussommesintéresséspar :

+ Filtre moyenneur :Le filtre moyenneur a un simple principe qui s’agit de remplacer
la valeur de pixel par la moyenne de lui-méme et de ses voisins[59]. On peut

I’exprimer par cette fonction [60] :
Y =~ %:x(0)(2.3)

Sur la Figure ci-dessous les valeurs 8, 4, 7, 2, 1, 9, 5,3 et 6 sont les valeurs de
pixels. Le filtre moyenneur calcule la moyenne de ces valeurs. La moyenne est

5, donc la valeur centrale est remplacée par 5[59].

8 b7 = 0F |
o 1 9 * ] *
) '] [¥] ¥ ¥ *

Figure 2.16 :Le filtre moyenneur[59].

Cette méthode est censée a éliminer le bruit selon le lissage que ’on veut
réaliser et on sélectionne une taille du filtre plus ou moins grande (3x3, 5x5,..)
mais on doit prendre en considération que les contours de I’image deviendront

alors plus flous[16], comme montré dans la figure 2.18.

Image originale Taille 3x3 Taille5x5 Taille7x7

Figure 2.17 : Application d’un filtre moyenneur sur une image mammographique[16].
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+ Filtre gaussien :Lefiltre gaussien a une logique apparente au filtre
moyenneur sauf qu’il donne un bon lissage et une meilleure réduction
de bruit que le moyenneur[61].C’est un filtre qui utilise une distribution

gaussienne(pour definir un filtre de convolution) [61] :

~(?+y%)

G(x,y) =——e 27 (2.4)

2mo?

Avec :
o : la variance de la distribution de moyenne nulle.

Ce type de filtre est appliqué pour diminuer le bruit (o plus petit) ou

pour introduire un flou sur une image (¢ grand)[57].

Taille5x5 Taille7x7

L7

X

a
L

Image originale Taill

Figure 2.18 : Application d’un filtre gaussien sur une image mammographique[16].

- Filtresnon linéaires :Les filtres non linéaires sont congus pour traiter les
problemes des filtres linéaires, principalement la mauvaise conservation des
contours. lls sont des filtres plus complexes par rapport aux filtres linéaires, avec
des résultats obtenus plus fiables et de meilleure qualité[62].Parmi les filtres non

linéaires, nous définissons :

+ Le filtre médian :Le filtre médian est 1’un des plus simple filtres, son
principe consiste a remplacer lavaleur du pixel par la médiane de ses
voisins. On commence par trier toutes les pixels dans 1’ordre croissant
puis on choisit la valeur qui situe au milieu comme une médiane. Sinon
la médiane sera remplacée par la moyenne des deux pixels de milieu si

le nombre de pixels est pair[63].

Ce filtre permet d’acquérir de bons résultats sur le bruit impulsionnel

(sel et poivre) aussi un peu performant pour le bruit gaussien [64].
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Image originale Taille 3x3 Taille 5x5 Taille 7x7

Figure 2.19 : Application du filtre médian sur une image mammographique[16].

+ Le filtre deNagao:Le principe de ce filtrage repose sur le
remplacement de chaque pixel de lI'image par la moyenne des pixels
contenus dans une fenétre particuliere. Il s'agit de choisir la fenétre la
mieux adaptée parmi une certaines fenétres prédéfinies. Il permet un
lissage de l'image conservant les contours, dans [l'optique d'un

prétraitement pour une segmentation par région[65].

2.6.4. Morphologie mathématique :

- Introduction a la morphologie mathématique :

La morphologie mathématique est une théorie utilisée en analyse d’image, c’est une
science de la forme et de la structure. Son principe consiste de comparer les objets que 1’on
veut traiter a un autre objet de référence appelé élément structurant de taille et de forme
connue qui sert & modifier I’image originale dans le but de la simplifier en supprimant

certaines structures géométriques.

Tout d’abord nous définissons I’élément structurant qui est 1’é¢lément principal de toute

opération de la morphologie mathématique[66,67].

- L’élément structurant :

Cet élément est un objet de référence, on peut le définir comme un masque binaire
comprenant les deux valeurs «0 » et «1» sachant que la valeur « 0 » pour les pixels
n’appartenant pas a 1’élément structurant cependant que la valeur «1» pour les autres

pixels[57].
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-~ Opérateurs de base et transformations premiéres de la morphologie

mathématique:

L’érosion et dilatation sont les opérateurs de base de la morphologie mathématique, les
autres sont seulement des combinaisons de ces deux opérateurs. La répétition de ces

opérations, permettent 1’ouverture et la fermeture [57,16].
+ L’érosion :
Soit B I’élément structurant de géométrie simple et X 1’ensemble a éroder. L'érosion

sert a faire déplacer B de telle facon que son centre occupe toutes les positions x de I'espace.

Est-ce que B est complétement inclus dans X? Pour chaque position, on se pose cette question.

Le nouvel ensemble Y est formé par la réponse positive correspondante a 1’ensemble
des positions x, appelé érodé de X par B, noté X © B. Cet ensemble est défini par I’équation
suivante [16] :

Y =XOB ={xdans X : B € X}(2.6)

a) Image mammographique initiale b) Image mammographique érodée

Figure 2.20 : Erosion d’une image mammographique[16].
Selon la figure ci-dessus on peut dire que le résultat de 1’érosion est [68] :
v Eliminer les petits éléments.
v' Réduire I’ensemble X.
v Amplifier les trous.
+ Dilatation :

L'opération de dilatation se définit d’une facon semblable a 1'érosion. En prenant le

méme élément structurant B.
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Pour chaque point x on met la question suivante : Bx touche-t-il I'ensemble X ?
Autrement dit, ya-t-il une intersection non vide entre Bx et X ?, le nouvel ensemble Y de
dilatéde X est formé par les réponses positives correspondante a 1’ensemble des points de

I’image.Cet ensemble est noté comme suit [16] :

Y =X®B ={Xdans1: BNX # 0}(2.7)

a) Image mammographique initiale b) Image mammographique dilatée

Figure 2.21 : Dilatation d’une image mammographique[16].
Selon la figure ci-dessus on peut dire que le résultat de la dilatation est [68] :
v Amplifier les petits éléments.
v Grossir I’ensemble X.
v Eliminer les trous.
v" Dilater les contours.
+ Ouverture :

Puisque 1’érosion et la dilatation sont des transformations répétitives, il est possible

d’appliquer sur un ensemble X une érosion suivie d’une dilatation, en utilisant le méme
élément structurant B[16,57].

Le résultat est nomme I'ouvert de X par B, noté par cette fonction :

0B(X) = (X6B)® B(2.8)
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a) Image mammographique initiale b) Image mammographique avec ouverture
Figure 2.22 : Ouverture d’une image mammographique par un élément structurant
circulaire[16].

La transformation par ouverture a pour effet de [69] :

v Quvrir les petits isthmes.

v" Lisser les formes.

v Eliminer les composantes connexes plus petites que 1’élément structurant.
+ Fermeture :

La fermeture est un filtre morphologique qui est I’inverse de I’ouverture, c’est-a-dire
I’application sur un ensemble X une dilatation suivie d’une érosion, en utilisant le méme

élément structurant B [16,57].

Le résultat est nommeé le fermé de X par B, définie comme suit [16] :

FB(X) = (X®B)0 B(2.9)

a) Image mammographique initiale b) Image mammographique avec fermeture

Figure 2.23 : Fermeture d’une image mammographique par un élément structurant

circulaire[16].
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La transformation par fermeture a pour effet de [68] :
v" Boucher les trous étroits.
v" Connecter les objets proches.
+ Le gradient morphologique :

C’est un algorithme intéressant défini par la différence entre la dilatation d’une image par un
élément structurant B et son érosion par le méme élément structurant. Autrement dit le
gradient morphologique est la différence entre le maximum et le minimum des niveaux de

gris des pixelsanalysés par 1’élément structurant B [16].
+ Les filtres morphologiques :

Les filtres morphologiques serventd garder parfaitement 1’information essenticlle aprés

I’enlévement des ¢léments qui ne représentent pas d’intérét dans 1’image traitée[16].
Un filtre morphologique est défini par deux principales caractéristiques [16] :

= L’idempotence: Le filtre morphologique est stationnaire et posséde une classe

d’invariance connue.

= La croissance: Le filtre morphologique simplifie I’image en conservant la structure,

mais il perd en général de I’information.

2.7. Conclusion :

L’image constitue 1’un des outils les plus important qui aide I’homme acommuniquer
avec autrui, ¢’est un moyen universel lors les personnes de tout age peuvent les utilisées,
cependant elle est exposée a certaines dégradations quisont liées peut étre aux capteurs, aux
conditions de prise de vues et a la transmission. C’est pour cela qu’il faut insister sur la
nécessité d’appliquer un traitement d’image capable de résoudre toutes ces dégradations eton

garde idéalement I’information essentielle, dans le but d’améliorer I’image traitée.

Nous évoquerons dans le chapitre suivant la segmentation des images
mammographiquesouon va detailler la segmentation par ligne de partage des eaux, qui est

I’objectif de notre mémoire.
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Chapitre 03 : Segmentation des images mammographiques.

3.1. Introduction :

La segmentation est un processus de traitement d’images qui représente 1’une des étapes
les plus essenticlles de I’analyse d’image. Elle vise a diviser complétement ou partiellement
une image en plusieurs régions homogeénes, c’est-a-dire elle sert a extraire la région d’intérét
(ROI) [70,71].

Donc, on peut dire que la segmentation des images mammograghiques permet non
seulement de détecter et de localiser les Iésions mammaires mais aussi de prévoir la gravité de

la tumeur.

Dans ce chapitre, nous allons définir la segmentation d’image avec son principe, son
objectif ainsi que ses approches afin de mieux expliquer le principe de la segmentation de

ligne de partage des eaux (LPE).

3.2. Traitement d’image :

Le traitement d’images est une technique basée sur des algorithmes qui sert a traiter et
analyser 1’image, il est composé en deux niveaux : les traitements de bas niveau et les

traitements de haut niveau [22].
3.2.1. Traitement bas niveau :

Les traitements de bas niveau sont appliqués sur les grandeurs comptables a partir des
valeurs liées & chaque point de I’image sans faire obligatoirement la liaison avec la réalité
qu’elles présentent. Pour simplifier la tache, on prend la détection des contours comme
exemple qui est un traitement de bas niveau opéré « sans comprendre I’image ». Le contour
détecté peut ne pas s’accorder a un bord de contenu dans la réalité et n’expose aucun intérét,

ainsi les traitements de bas niveau opérent plutot sur des données de nature numérique [72].
3.2.2. Traitement haut niveau :

On peut dire que les traitements de haut niveau sont le contraire des traitements de bas
niveau. lls sont appliqués a des entités de nature figurative liée a une représentation de la
réalité extraite de I’image. Ils sont associés a I’interprétation et a la compréhension de I’image

et sont présentés avec des mots du vocabulaire de 1’application. Par exemple, des zones d’une
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Image aerienne peuvent étre caractérisées par leur forme (rectangulaire, linéique,..), peuvent

étre étiquetées avec les termes : batiment, route, bosquet, ombre, etc. [72].

3.3. Principe de la segmentation :

La segmentation d'image est un traitement de bas- niveau qui consiste a partitionner I’image
en régions (c’est un ensemble de pixels ayant des propriétés communes) connexes, uniformes,

et homogenes [61].

D’une manicre plus précise, on peut définir la segmentation comme étant la division d’une
image | en K régions ri, avec 1 <i <K tel que 17] :
K —

> ri#+=0Vie(l,2,.... ,K}.
> 1 N1 =0QVijtelquei # j.

Autrement dit, ces conditions doivent étre vérifiées :

» La premicére condition signifie que I’image doit étre partitionnée en classes.

> La deuxiéme montre que toutes les régions doivent étre homogeénes.

> La troisieme explique que toutes les classes doivent étre disjointes deux a deux. (la
réunion de deux sous-ensembles quelconques adjacents, ne soit jamais uniforme
(palvidis) [16][17].

Donc, la segmentation consiste a traiter les données en regroupant les pixels constituants
I’image a classifier, de telle facon les pixels appartenant a une classe soient plus semblables
entre eux que ceux des classes différentes, on affecte a chaque entité de la scene analysée une
étiquette signifiant son appartenance a une classe particuliere. L’entité pratiquée caractérise
couramment un pixel ou un ensemble de pixels, pendant que 1’étiquette présente un théme

choisi par "utilisateur [17].

Figure3.1 : principe de segmentation d’image.
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3.4. Obijectifs de la segmentation :

L’objectif de la segmentation d’image est de diviser I’'image en régions d’intérét
correspondant a des objectifs de la scéne d’ou elle est extraite. Dans le but de constituer au

premier pas vers son interprétation [16].
L’objectif de la segmentation d’images médicales est [61] :

e D’étudier les structures anatomiques.

e Identifier les régions d’intéréts, localisation de la tumeur, 1ésions et d’autres
anomalies.

e Mesure du volume des tissus pour calculer la croissance de la tumeur.

e Aide a la planification de traitement préalable a la radiologie, dans le calcul de la

dose du rayonnement.

3.5. Approches de la segmentation :

Plusieurs approches ont été suggérées pour la segmentation des images, on va démontrer

(Dans la figure qui suit) les trois approches les plus utilisées.

Approches de segmentation

Approche Approche Approche
contour région hybride

Figure 3.2 : Classification des différentes approches de segmentation.

3.5.1. Segmentation par approche contour :

La détection des contours est le premier probleme survenu lors de traitement ou d’analyse
d’une image. On peut définir le contour comme une frontiere formée par un ensemble de
pixels entre deux régions (ou plusieurs), ou I’intensité des pixels qui changent soudainement
[16].

On peut classer les méthodes d’extraction des contours en trois classes [16] :

v'les méthodes dérivatives :
» L'opération de gradient, 'opération Laplacien.

> Les différents filtres a savoir : filtre de sobel, prewitt et roberts.
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v les méthodes analytiques :

> Le filtre canny.

v" les méthodes basées sur les contours actifs :

» contours actifs (snakes).

Le tableau ci-dessous montre les types de contour :

Les types de contours

Marche d’escalier

Rampe

Toit

le contour est net (contour
idéal)

le contour est plus flou

il s’agit d’une ligne sur un
fond uniforme

e @ L e QRS
I
L -

1

mhveauy oe gris

W - afl

.

N3 de gns

[lilf

3.5.2. Approches par région :

La segmentation d’images par 1’approche région sert a construire des surfaces en

Tableau 3.1 : Les types de contours.

rassemblant des pixels voisins selon un critére d’homogénéité [73].

On peut résumer en disant, la segmentation par région c’est la création d’un ensemble

de régions possédant des propriétés qui sont [16] :

v Laréunion de toutes les régions offre I’image entiére.

v Les régions sont connexes, tous les pixels d’une méme région sont jointifs.

v Tous les pixels d’une méme région sont homogénes entre eux.

Les techniques appartenant a cette catégorie se fondent sur la similarité entre les pixels. Pour

cela, il existe différentes méthodes (Figure suivante) [16].
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Segmentation par approche région

Segmentation Segmentation Segmentation Les méthodes
par par fusion, par basée sur le basées sur
croissance de division et par seuillage Pestimation
région fusion et d’histogramme itérative de
division parametres

Figure3.3 : Les differentes méthodes de segmentation par approche région. Approches
hybrides :

On sait tous que I'nybride signifie fusion de deux techniques dans le but de mieux bénéficier
de leurs avantages, c’est pour cela que plusieurs chercheurs sont mis d’accord pour confirmer
que la collaboration entre les segmentations par région et par contours participe a une
meilleure considération des caractéristiques des entités de 1’image, donc a une meilleure

segmentation [74].

La segmentation d’images par approche hybride, coopération régions-contours peut se faire

en fonction de trois approches [75] :

v Coopération séquentielle.
v Coopération des résultats.

v Coopération mutuelle.

Nous avons dit précédemment qu'il existe plusieurs méthodes et techniques de segmentation,
sachant que dans notre mémoire nous intéressons a la segmentation par ligne de partage des

eaux, qu'elle va étre bien détaillée ci-dessous.

3.6. Segmentation par ligne de partage des eaux :

La segmentation par ligne de partage des eaux (LPE) en anglais « watershed », est une

méthode régionale fondée sur la morphologie mathématique [76].

Dans cette segmentation, I’image est considérée comme un paysage topographique avec des
crétes et des vallées. Les valeurs d'élévation du paysage sont généralement définies par les
valeurs de gris des pixels respectifs ou par leur amplitude de gradient. Selon une telle
représentation 3D, la transformation des bassins hydrographiques décompose une image. Pour
chaque minimum local, un bassin comprend tous les points dont le chemin de descente le plus

raide se termine a ce minimum (voir Fig. 4.13). Les bassins versants séparent les bassins les
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uns des autres. La transformation de bassin hydrographique décompose complétement une
image et affecte ainsi chaque pixel soit a une région, soit a un bassin hydrographique. Avec
des données d’image médicale bruyantes, un grand nombre de petites régions apparaissent.

C'est ce que I'on appelle le probléme de la «sur-segmentation» (voir Fig. 4.14)[06, 77].

Bassins versa

V\Ligne de partage
\\

Des eaux

Minima régionaux

Figure 3.5 : lllustration du probléme de sur-segmentation de la transformation
des bassins versants [77].

La variante la plus répandue utilise I’image gradient comme base de la transformation du
bassin versant. Cependant, la magnitude du gradient est fortement sensible au bruit de 1’image.
Par conséquent, I’application de certains critéres de fusion de régions peut résoudre le
probléme de la «sur-segmentation». L’utilisateur doit disposer de certaines fonctionnalités

pour influencer le processus de fusion.
e Fusion de bassins :

La décomposition d'une image en régions est la base de leur fusion. Dans le sens
métaphorique du paysage, les bassins versants sont fusionnés au niveau de leurs bassins
versants en les inondant. Alors que certaines régions fusionnent t6t (avec un faible niveau

d'inondation), d'autres régions sont fusionnées plus tard (figure 3.6). Afin de soutenir la fusion
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Interactive, un arbre de fusion a été présenté. Cet arbre comprend les bassins versants
d'origine sous forme de feuilles et des nceuds intermédiaires représentant des événements de
fusion. Un événement de fusion est caractérisé par les nceuds qui sont fusionnés et par le
niveau d'inondation nécessaire a la fusion. Dans un premier temps, une certaine quantité
d'inondation peut étre appliquée («pré-inondation», qui peut déja suffire pour segmenter la

structure cible) [77].

[

= lignes de partage des eaux

Figure 3.6 : Principe de la Ligne de Partage des Eaux [17].
e Bassin versant basé sur des marqueurs :

Aucun niveau d'inondation examiné n'est suffisant pour segmenter les structures cibles.
Par conséquent, l'utilisateur peut spécifier des emplacements d'image appartenant a la
structure cible (points internes) ou n'appartenant pas a la structure cible (points externes). Si
I'utilisateur spécifie un point interne et un point externe, un bassin versant supplémentaire est
construit au niveau maximal entre eux (Figure 3.7). L'arbre de fusion est traversé de sorte que
chaque région contienne des points internes ou externes, mais pas les deux. Ce style
d'interaction s'appelle la segmentation des bassins versants basée sur des marqueurs. Il existe
de nombreuses variantes de la transformation des bassins versants. Par exemple, la fusion peut
¢galement prendre en compte des informations de gradient ou d’autres critéres d’homogénéité.
Une variante fréquemment utilisée consiste a fusionner des régions dans lesquelles la
différence de la valeur de gris moyenne est inférieure a un seuil. Ce processus peut étre

effectué de maniére itérative et aboutit également a un arbre de fusion hiérarchique [77].
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additional
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-

image data

excldae ih&li)ée

Figure3.7 : Processus de LEP par inondation avec des marqueurs [77].

e Les points clés de la segmentation par LPE :

Les algorithmes de segmentation par ligne de partage des eaux consistent en trois étapes
[12] :

1. Extraire des marqueurs des régions a segmenter.
2. Déterminer I’image sur laquelle on calcule la LPE (image gradient le plus souvent).

3. Calculer la LPE associée aux marqueurs.

A partir du moment ou les étapes préparatoires (1 et 2) sont correctement effectuées la

LPE s’avére étre une technique puissante de Segmentation.

La figure ci-dessous illustre une LPE appliquée sur une image mammographique [16].
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. 1

Image Gradient Lignes de
- X partage des
originale morphologique ealx

Figure 3.8 : Segmentation par lignes de partage des eaux [12].

3.7. Conclusion :

La segmentation d’image est une opération de traitement d’image qui a pour but
d’extraire les régions d’intérét pour un traitement plus au moins performent. Cette opération
consiste une variété de méthodes et techniques ou nous sommes focalisés sur I’une de ses
méthodes de morphologie mathématiques qui se base sur le concept de la ligne de partage des
eaux (LPE).

Dans le chapitre suivant nous allons traiter les images mammographiques de la base
MIAS dont nous allons appliquer tout un traitement pour la détection des micros-

calcifications.
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Etudes expérimentales

Chapitre 04 : Etudes expérimentales.

4.1. Introduction :

On s'intéresse dans ce travail a la détection des pathologies mammaires pour mieux les
diagnostiquer, dans ce sens, on peut dire que l'objectif de ce travail est de proposer une
méthode de segmentation des images mammographiques. Le but de cette méthode est de
simplifier la détection et I’interprétation des micro-calcifications du sein.

Dans ce chapitre nous allons donner des résultats détaillés de segmentation des
différentes images mammographiques ainsi que la présentation de I’application réalisée.

Donc on va démontrer, discuter et évaluer les résultats obtenus de la détection de

microcalcifications dans des images mammographiques.

4.2. Présentation de ’application réalisée :

Comme nous avons mentionné auparavant, le cancer du sein est la principale cause de
déces chez les femmes partout dans le monde, mais les récentes découvertes démontrent que
I’étape de la détection précoce du cancer du sein est une étape importante dans la lutte contre
ce cancer. C’est pour cela que la détection, 'analyse et le traitement du cancer du sein sont
devenus un grand axe de recherche. Malgré les progres dans les modalités d'imagerie du sein,
la technique la plus efficace est la mammographie, l'outil essentiel dans la détection des
anomalies mammaires telles que (Mcs); I'un des signes significatifs d'un cancer possible.

Les micro-calcifications sont de minuscules taches brillantes et granulaires de dép6ts de
calcium (moins de 1/50 de pouce ou 1/2 de millimetre). Elles sont éventuellement intra-
mammaires, a l'intérieur et autour des canaux, a l'intérieur des lobules, dans des structures
vasculaires [1]. La morphologie et le nombre de (Mcs) sont considérés comme l'indicateur le
plus important dans la distinction entre bénigne et maligne [01]. La "Figue 4.1” montre les

formes typiques de (Mcs) apparaissant dans les mammaographies.
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Figure 4.1 : Quelques formes typiques de groupes de microcalcifications apparaissant
dans les mammographies.

L’interprétation des mammographies; par les radiologues; est une tache difficile
(différentes formes de (Mcs), l'intensité et la taille de (Mc) peuvent étre tres proches du bruit,
..) qui nécessite beaucoup d'attention aux détails minimaux.

Plusieurs techniques ont été adoptées et développés pour traiter ces difficultés dans le
but de mieux extraire et calcifier les pathologies mammaires. Par conséquent il est
indispensable de donner a I’utilisateur un outil autorisant de visualiser les images obtenues par
les segmentations décrites aux chapitres précedents. On peut dire que cet outil dans notre
travail est I'approche développée intitulée «Segmentation des micro-calcifications par la

technique de ligne de partage des eaux ».

4.3. Environnement matériel et logiciel de programmation :

4.3.1. Environnement matériel:

Ce travail a été reéalise avec un ordinateur portable Intel(R) Celeron(R) CPU
B830@1.80GHz et, d’une capacité de mémoire vive « 4 GB RAM ».

4.3.2. Logiciel de programmation:

Notre application a été réalisée sous I’environnement de programmation Matlab de version
(R2016). Matlab (Matrix Laboratory) est une bibliothéque tres riche, souple et facile a utiliser.

Elle nous a permis d’utiliser ses propres fonctions avec une grande simplicité.
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Figure 4.2 : Présentation de la fenétre de I’environnement de programmation Matlab
(R2016).

4.4. Synoptigue de la démarche préconisée :

La synoptique de notre travail est décrite par la Figure 4.3 :

Mammographies numérisees

..

Eliminer le bruit et les artefacts radio-opaques a I’aide de techniques
morphologiques

. -

L’extraction de la région du sein
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Rehaussement des (Mcs) (Filtre passe haut)

-

Détection des (Mcs) avec reconstruction morphologique

-

Calcul de la fonction de segmentation

.

Déterminer les marqueurs internes et externes

.

Calculer la transformation des bassins versants

-

Détection de (Mcs)

Figure 4.3 : un apercu de la méthode proposee pour la détection des micro-calcifications.

4.4.1. La base d’image :

Dans ce travail, nous avons utilisé la base d’images mini-MIAS (Mammography Image
Analysis Society)[78], car elle est la plus ancienne base d'images publiquement disponible;
elle est encore largement utilisée dans I'état de I'art. MIAS est une organisation de groupes de
recherches sur les mammographies qui a développée une base de données composée de 322
mammographies numérisées de type médio-obliques latérales (MLO) correspondant aux seins

gauche et droit pour un total de 161 patientes. Les films radiographiques de la base de
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onnées ont été soigneusement sélectionnés dans le cadre du programme national de
dépistage du cancer du sein du Royaume-Uni et numérisés a 200 microns par pixel au format
"Portable Grey Map" (PGM). Toutes les mammographies de la base de données Mini MIAS
ont la méme taille de 1 Mo, la méme dimension (1024 x 1024 pixels) et la méme plage de

niveaux de gris.

Les radiologues consultants ont examiné les images et identifié les zones (anomalies
calcifiees, masses, normales, autres) éventuellement présentes (centre du cercle entourant la
tumeur), son rayon, la position de la poitrine (a gauche ou a droite), le type de tissu mammaire
(gras, glandulaire et dense) et la nature de la tumeur, le cas échéant (bénigne ou maligne) [17-
59]. Le Tableau 4.1 représente une partie de la liste répertorie des images de la base MIAS.
La Figure 4.4 présente quelques échantillons de la base de données MIAS.

coordonnées
du centre de
I'anomalie
Numéro | Caractere Classe Gravitede | X Y Rayon
image du tissu de | d'anomalie | I'anomalie approximatif
fond d'un cercle
contenant
I'anomalie
mdb001 G CIRC B 535 | 425 197
mdb063 D MISC B 546 | 463 33
mdb028 F CIRC M 338 | 314 56
mdb007 G NORM

Tableau4.1: Partie de liste répertorie des images de la base MIAS.

Le tableau suivant (tableau 4.2) repertorie les films de la base de données MIAS et fournit les
détails appropriés, comme suit:

Les
colonnes Les détails
lere Numéro de référence de la base de données MIAS.
colonne
Caractére du tissu de fond
2éme
colonne F G D
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gras gras-glandulaire dense-glandulaire

Classe d'anomalie présente

3¢me CALC CIRC SPIC MISC ARCH ASYM | NORM

colonne

définies/ | spiculé | masses | architecturale
circonscrites e mal
définies

Gravité de I'anomalie

Calcification | Masses bien | Masse | Autres | Distorsion | Asymétrie | Normal

4eéme B M
colonne bénigne maligne
5eme, X, Y coordonnées image du centre de I'anomalie
6éme
colonnes
7éme Rayon approximatif (en pixels) d'un cercle contenant I'anomalie.
colonne

Tableau 4.2 : les films de la base de données MIAS et les détails appropriés.

Il L1 Kl LS

mdb021 mdbl22 mdb023 mdbl24
Portzble Grarymap (T... Portable Geaymap (T... Portable Graymap (T... Portsble Graymap (T...
10241 D24 102410248 102410248 102410248
mdb031 mdbl32 mdb033 mdbl34
Portzble Grarymap (T... Portsble Graymap (T... Portable Grawymap (T... Ponsble Grawymap (T...
LR DR 1021 I dE LR o DR 1021 D28

Figure4.4 : Echantillons de la base (MIAS).

4.4.2. Présentation de architecture générale du systéme développé:

Le systeme (figure 4.1) que nous avons développé a le but de la détection des micro-
calcifications mammographiques qui sont représentées par les étapes suivantes:

4.4.3. Pré-segmentation de la zone du sein :
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En imagerie médicale, le terme artefact désigne une altération du résultat d'un examen
radiologique selon certains procédés techniques utilisés. Ce mot est particulierement employé
pour signaler certains types de dégradation de I'image.

Les mammographies contiennent souvent des artefacts (figure 4.5, 4.6, 4.7) sous forme
d’étiquettes d’identification, des bruits de numérisation visibles, de marqueurs ou encore des
régions qui n’appartiennent pas au tissu mammaire. Ces artefacts sont classés en deux

catégories principales: étiquettes de film et artefacts opaques. [59].

Figure 4.5 : Exemple d’une image mammographies contient radio-opaque artefacts:
1) étiquettes de film. 2) marqueur radio-opaque.

L
i { f ML
M I
(a) (b) (c) (d)

Figure 4.6 : Exemples d’étiquettes du film mammographique:
(a) label entier et (b-c-d) labels partiels.
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Figure4.7 : Exemples de marqueurs opaques sur une mammographie.

Pendant l'interprétation, le systéme visuel humain peut facilement ignorer ces artefacts.
Par contre dans un systeme informatisé, ces artefacts peuvent entrainer des erreurs dans
I'analyse des images et vaincre les algorithmes de traitement ultérieurs tels que la détection de

masses.

Ce mémoire présente un algorithme pour supprimer le bruit et artefacts radio-opaques
contenus dans la mammographie en utilisant des techniques morphologiques. 1l est appliqué

sur deux images comme le démontrent les étapes sous dessous:

Premiérement, 1’image originale passe a travers deux filtres morphologiques: 1’ouverture

et la fermeture, afin d’éliminer les rayures claires et sombres «Figure 4.8 ».

(a2)

(b1) (b2)

Figure4.8: a1. L’image originale (mdb.219), az.I’image originale (mdb.236), b:. Le
résultat de la suppression de la bande I'artefact (mdb.219), bz.le résultat de la
suppression de la bande I'artefact (mdb.236).

Il est important de noter qu’on n'obtient qu'une perte mineure de pixels d'information

dans la région du sein.
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Ensuite, la mammographie est convertie d’une image grise en une image binaire en
recherchant une valeur de seuil appropriée (T = 14). Cette image binaire contient tous les

composants, y compris la totalité du sein et les artefacts radio-opaques, comme illustré a la

«Figure 4.9 ».
' ‘ ()

(c1)

Figure 4.9 : ci.image de seuil en utilisant T = 14 (mdb.219), c2. image de seuil en utilisant
T = 14 (mdb.236).

La «surface» de tous les objets est calculée en comptant tous les pixels d’un objet étiqueté.

Logiquement, le sein posséde la superficie maximale.

Ainsi, une image binaire morphologiquement ouverte crée le masque binaire

correspondant uniquement a la région du sein « Figure 4.10 ». (Opération d’ouverture

'L

(dy) (d2)

morphologique)

Figure 4.10 : di.La plus grosse particule de I'image battue (mdb.219), d2.La plus grosse
particule de I'image battue (mdb.236).

Enfin, une image de la région du sein est obtenue en convoluant ce masque et 1’image

filtrée « Figure 4.8 (b1, b2) ». L'image résultante est notée (Ba). L’acuité visuelle de I’image
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est-améliorée et les pixels de I’arriére-plan sont homogenes de la méme maniére que « Figure

4.11 » le montre.

(e1) (e2)

Figure 4.11 : e1.Profil du sein séparé de I'arriere-plan (mdb.219), e2.Profil du sein séparé
de I'arriére-plan (mdb.236).

4.4.4. Détection de groupes de micro-calcifications :
4.4.4.1. Amélioration de (Mc) et recherche des zones de candidats brillants :

Comme nous allons dit précédemment, les micro-calcifications sont de petite taille et de
faible intensité. Donc, pour améliorer le contraste des mammographies (Ba) et trouver tous les

détails clairs, un filtre passe-haut est appliqué « Figure 4.12 ».
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(f2) (f2)

Figured.12 : fi. Amélioration de (Mcs) (filtre passe haut, mdb.219), f2.Amélioration de
(Mcs) (filtre passe haut, mdb.236).

Apres cela, en choisissant la valeur de seuil appropriée, les détails brillants ((Mc))
candidats sont extraits de l'arriére-plan. Les faux positifs peuvent étre identifiés plus tard.
L'image obtenue s'appelle (Mcl). Pour trouver uniquement le (Mcs) et éliminer les faux
positifs encore présents dans les détails du candidat (Mcsl): nous dilatons les régions
candidates afin de nous assurer que les pixels de fond situés a c6té de (Mcsl) sont inclus dans
les régions candidates, puis nous définissons toutes les régions candidates & O dans 1’image

traitée (Ba) « Figure 4.13 », on peut résumer tout ca avec la fonction suivante:

0, Si xe(Ba)

(Mc2)(x) {(Mcsl), Si xe(Ba)

(4.1)

La reconstruction morphologique par dilatation de I’image obtenue (Mc2) sous 1’image

traitée (Ba), a completement éliminé le (Mcs) de ’image (Ba).

(Mc3) = Rce(g,)(Mc2) (4.2)

Cependant, d'autres zones lumineuses du tissu mammaire sont en pleine reconstruction.
Maintenant, nous pouvons supposer que (Mcs) sont exactement compris dans les zones
candidates. Par conséquent, nous calculons la différence par rapport a I'image (Ba) et
appliquons un seuil fixe T afin d'obtenir uniqguement le (Mcs). L'image résultante sera notée
(Mc4).
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(91) (92)

Figure4.13 : gi.les régions candidates mises & 0 dans I'image (Ba) (mdb.219), g.les
régions candidates mises a 0 dans I'image (Ba) (mdb.236).

4.4.4.2.  Détection de (Mcs) a I'aide de la transformation d'un bassin versant :

La transformation des bassins versants est 1'un des outils les plus puissants pour la
segmentation morphologique des images. Il est largement utilisé dans les domaines
biomédicaux tels que le traitement d'images médicales . L'idée de bassin versant vient de la
géographie. Considérons I'image a segmenter comme un relief topographique ou la hauteur de
chaque point est directement liée a son niveau de gris. En immergeant la topographie dans un
lac percé de trous dans chaque minimum de la surface, les bassins versants (les marqueurs
internes et externes) se rempliront d'eau a partir de ces minimums locaux. Pendant
I'inondation; l'eau provenant de différents bassins se rejoindrait. Pour éviter cet événement,
des barrages sont construits. Ce processus sera arrété lorsque le niveau de l'eau atteindra le

plus haut sommet du paysage. En conséquence, le paysage est divisé en régions ou bassins
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parés par des barrages, appelés lignes de partage des eaux ou simplement des bassins

versants [77]. La «Figure 4.14» montre une illustration d'un bassin versant a partir de balises.

Bassins versants

Local munmmum 2

Figure4.14 : illustration du processus d'immersion des transformations des bassins

versants.

Malheureusement, la véritable transformation de la pente du gradient a produit une

segmentation excessive due au bruit. Cet événement peut étre réduit en marquant les objets a

segmenter. Cette approche est appelée transformation de bassin versant contrblée par

marqueur.

Détermination des marqueurs internes et externes: leur détermination est
cruciale dans l'algorithme des bassins versants contr6lés par marqueurs. Cela
nécessite une connaissance préalable explicite de la structure de l'image. Un
marqueur peut étre un seul point ou un ensemble de points connectés ou
déconnectés. Les marqueurs internes sont associés a des objets d’intérét, et les
marqueurs externes sont associés a I’arriére-plan. Chaque marqueur placé dans
I'image croitra dans la transformation du bassin versant pour générer un bassin de
capture dans la segmentation finale. Ici, I'image binaire (Mc4) est définie comme
marqueur interne. D'autre part, la fonction distance est trés utile pour créer le
marqueur externe.

Calcule de la transformation des bassins versants: avec ces marqueurs, nous

pouvons enfin appliquer la transformation des bassins versants a l'image du
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gradient modifiée pour obtenir la limite (Mcs) dans la ceinture entre les

marqueurs internes et externes (Figure 4.15).

(h1) (h2)

Figure 4.15 : hai.résultat de I'algorithme de bassin versant (mdb.219), hz.résultat de
I"algorithme de bassin versant (mdb.236).

45. Expérimentations & résultats :

Premiérement, nous avons proposé un algorithme simple capable de segmenter la région
du sein de I’arriére-plan. Cet algorithme a été testé en utilisant des images mammaographiques
de densités différentes de Mini-MIAS. Notre algorithme pourrait facilement étre adapté pour
traiter toutes les formes de bruits, rayures, étiquettes et coins (figure 4.16).
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. B

'l

Figure 4.16 : Le résultat de I’extraction de la région du sein.

Deuxiemement, le résultat de la méthode suggérée pour la détection de (Mcs) est montré
dans « Figure 4.17 ». Dans différents cas, nous pouvons observer la détection précise et bonne
de (Mcs). Cette performance est indépendante du type de: tissu mammaire, forme et taille de
(Mcs). (Figure 4.14) montrent que l'algorithme réussit a identifier correctement les régions
(Mcs) pour les seins de basse et haute densité. La mammographie représentée a la « Figure 4.

14.a.b » appartient a un cas de radiologie facile; pour la raison que le tissu du sein est gras; de
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orte que les (Mc) sont visibles. Une mammographie (mdb253) montré dans « Figure 4.17.c »

a un tissu mammaire tres dense qui provoque un trés faible contraste entre les anomalies et le

tissu environnant.

(b)
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(©)

Figured.17 : Les résultats de la détection des (Mcs).

4.6. Conclusion :

La vision par ordinateur est un domaine trés vaste de recherche qui mettre en commun
les mathématiques, le traitement d’images et 1’intelligence artificielle, c¢’est pour cela qu’il est

appliqué a différentes taches de segmentations d’images médicales.

Dans ce dernier chapitre nous avons mis au point un algorithme de segmentation, qui
sert a I’extraction des (Mcs) dans les images mammographiques ; il est basé sur la
transformation des bassins versants controlés par des marqueurs internes et externes. Un

ensemble de tests et expérimentations ont été réalisé, pour valider cet algorithme.

Les résultats visuels obtenus ont montré que notre méthode est trés performante et

efficace a la détection/localisation des (Mcs).
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Conclusion Générale

En vue que le diagnostic du cancer du sein a un stade précoce, sert a éviter toutes
complications engendrees par ce type de pathologie, ainsi que réduire le taux de mortalité
causé par ce cancer, notre travail a été consacré a 1’étude des détections et de segmentation,

dans le but d’améliorer les clichés mammographiques.

L'augmentation de la qualité visuelle des clichés mammographiques reste une tache
difficile a cause de différentes difficultés (faible contraste entre les tissus sains et les zones
cancéreuses, la forte densité mammaire, ...).Pour résoudre ces problémes, plusieurs systéemes
de détection assistée par ordinateur (CAD) pour le traitement d'images ont été développés et
est de plus en plus acceptée ces derniéres années, en tant que «premicre lecteur» d’images
mammographiques, tout en contribuant & augmenter les taux de détection précoce du cancer

du sein.

A cet effet, nous avons proposé d’utiliser un systeme de détection et localisation des
micro-calcifications Mcs dans les mammographies numérisées, basé sur une nouvelle

approche de segmentation intitulée : « la segmentation par ligne de partages des eaux ».

L'approche proposée est subdivisée en une étape de prétraitement pour la segmentation
de la zone du sein, l'amélioration, la localisation et la détection de Mcs dans les
mammographies de densités différentes. En comparant notre méthode avec la détection
manuelle du radiologue, les résultats ont démontré que notre méthode est un moyen efficace

pour extraire les Mcs.

Dans nos travaux en cours et a venir, nous étudierons une nouvelle méthodologie pour
extraire divers parameétres caractérisant Mcs détectés avec 1’algorithme proposé et différencier

les tumeurs bénignes des tumeurs malignes.
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Résumé
Le cancer du sein est la principale cause de décés prématuré chez les femmes et la
mammographie est la méthode la plus efficace et la plus fiable pour le confirmer. L'apparition
des microcalcifications a était considérée comme un indicateur tres important du cancer du
sein. Ainsi, la détection précoce est utile pour diagnostiquer le cancer et améliorer le
pronostic. Notre méthode proposée est la transformation de bassin versant contrélée par
marqueur, elle est basée sur la morphologie mathématique et  évaluée sur des
mammographies de la mini-base de données MIAS. En outre, ils ont été comparés a la
détection manuelle des radiologues. Les résultats obtenus montrent une performance
prometteuse de l'algorithme proposé et fournissent une "assistance visuelle™ au radiologue
pour la détection des cas difficiles des microcalcifications.
Mots clés: Cancer du sein, microcalcifications, mini-MIAS, transformation de bassin versant
contr6lée par marqueur, morphologie mathématique.
Abstract
Breast cancer is the leading cause of premature death in women and mammography is
the most effective and reliable method to confirm it. The appearance of microcalcification
was considered as a very important indicator of breast cancer. Thus, early detection is useful
for diagnosing cancer and improving prognosis. Our proposed method is marker controlled
watershed transform; it is based on the mathematical morphology and evaluated on
mammograms of the mini-MIAS database. In addition, they were compared to the manual
detection of radiologists. The results obtained show a promising performance of the proposed
algorithm and provide a "visual assistance” to the radiologist for the detection of difficult
cases of microcalcifications.
Keywords: Breast cancer, microcalcifications, mini-MIAS, marker controlled watershed
transform, mathematical morphology.
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