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Résumeé

La phase de segmentation constitue un point central dans les processus d’interprétation et d’analyse
d’images. Bien que la segmentation ait déja fait I’objet de nombreux travaux, elle reste en général tres
dépendante de la nature et du contexte d’exploitation de I’image. Notons que 1’application de différentes
méthodes de segmentation a une méme image produit souvenésdéats différents. Dans le but
d’obtenir une segmentation fiable et robuste, nous mettons dans ce travail I’accent sur la question de
I’espace de représentation des connaissances issues de I’image, afin d’exploiter le maximum
d’information disponible, en termes de caractéristiques et de structure spatiale.

Dans ce contexte, nous présentons une approche denssigpnebasee sur la théorie des possibilités.
Cette approche permet de représenter les mesures numésspes des capteurs en prenant en compte
les ambiguités inhérentes a cette information, sur la deseonnaissances descriptives exprimées par
I’expert. De plus, ’approche proposée modélise un aspect important du raisonnénn@ain dans le
processus de classification des pixels, en exploitant I’information issue du contexte spatial de ces
¢léments. Ce processus cognitif, la focalisation progressive de I’attention, est ici représenté par la
diffusion itérative des connaissances acquises, dawsidénage des pixels, notamment des germes
possibilistes, qui représentent les points appartenant élagse thématique donnée avec un fort degré de
certitude.

Plusieurstratégies de diffusion des connaissances, ainsi que deux modes d’intégration des germes au
processus (statiquement ou dynamiquement), sont proposésakies de maniére qualitative et
guantitative. La validation globale de la méthode eslisgEa en utilisant un ensemble représentatif
d’images mammographiques. Ces résultats, ainsi que leur comparaison aux résultats de méthodes plus
classiques, montrent le fort potentiel de 1’approche proposée en termes de spécificité et de précision des
régions segmentse

Mots clés:
Segmentation itérative, Théorie des possibilités, Prdjpmgade connaissances, Imagerie
mammaographique.



Abstract

The segmentation step constitutes a central point ajeénnterpretation and scene analysis processes.
Although the segmentation has already been the subjjecinterous studies, it generally remains highly
dependent on the nature of images and oim thloitation context. It is worthwhile to notice thaet
application of different segmentation methods on a giwege often produces different results. In order
to obtain a reliable and robust segmentation pro@essnainly focus on the knowledge contained in the
image, and especially on its representation space, aimirexpiting the maximum of available
information, both in terms of its image charactersand spatial structure.

In this context, we propose an approaéhimage segmentation based on the possibility theory. This
approach allows representing image data by taking into act¢bhenambiguity of the information it
represents, based @descriptive knowledge expressed by expdftsthermore, during the process of
pixel-based classification, the proposed approach siesuikah important aspect of the human reasoning,
the attention focusing, by the progressive integrationn@rination related to the spatial context of
pixels This cognitive process is modeled by the iterative diffusiothefavailable knowledge, within the
neighborhood of image pixels, particularly from possibdigferms, assumed to represent points of the
scene that belongs to a given semantic class withdeighinty.

Several strategies for both knowledge diffusion and ttiegration of germs are proposed and
evaluated, qualitatively and quantitatively. The overalldatlon of the proposed approach is performed
using a representative set of mammographic images. Odhtagralts tend to show the superiority of the
proposed approach, in terms of accuracy and specificitgp imparison to more classical methods.

Keywords:
Iterative segmentation, Possibility theory, Knowledge pgagan, Mammographic images.
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INTRODUCTION GENERALE

L’arrivée des images numériques constitue un veéritable atout danosdup de domaines
scientifiques. En effet, I'image numérique apporte un support de représentation permettant de
modéliser et devéhiculer beaucoup d’informations les rendant ainsi accessibles a
I’interprétation par un expert humain.

Vers les années 70-8@,thématique de traitement et d’interprétation d’images est devenue
indispensable afin d’apporter aux experts des outils informatiques pouvant leur faciliter
I’exploitation des images numériques essentiellement en termes de contenu d’information.
Parmi les thématiques de recherche soulevées en traitement d’images, celle de la
segmentation d’imageS occupe une place importante et constitue un vérithlakkeage pour
lequel n’existe aucune réponse générique.

L’objet de la segmentation peut étre formulé simplemeni s’agit de partager une image
en des régiondhilomogenes, selon un critére prédéfmsuranti’homogénéité, et ou chaque
région peut étre associée a une classe thématique ou a umeétpraeprésentant
I’interprétation sémantique donngear I’expert a 1’homogénéité [128]. 11 s’agit donc d’une
thématique permettant de « réduirta quantité d’information a analyser dans une image et
de positionnete centre d’intérét sur des régions ayant un sens de haut niveau sémantique au
lieu de celui des mesures numériques associées aux diféreels(qui dépendent fortement
des capteurs physiques d’acquisition).

D’un point de vuetechnique, I’analyse de ’abondante littérature scientifique nous montre
guela thématique de segmentation d’images a été essenticllement abordée selon deux axes :
un axe applicatif et un axe numérique.

L’axe applicatif se concentre sur la finalit¢ de ’application de la segmentation en termes
d’apport informationnel. Par conséquent, la segmentatiod’image est considérée comme un
outil d’ingénierie qui doit faciliter le travail d’interprétation de 1’expert humain [13].

En revanche, I’axe numérique met I’accent sur les difficultés de modélisation, de
traitement de l'information et d’interprétation de I’information numérique véhiculée par
I’image [129]. Une question fondamentale liée a cet axe concerne le choix de I’espace de
représentation de I’information a exploiter en segmentation d’image.

En effet, I’espace purementnumérique de I’information en sortie du capteur est fortement
lié a la quantité physique mesurée par ce capteur. Dans ce madsepouvons identifier des
approches de segmentation intégrant et exploitant desaissances liées aux quantités
physigues mesurées. Ces approches sont souvent décrite® agtamh « guidées par les
connaissances ».

Un autre espace de représentatide I’information est celui des connaissances
probabilistes. lls’agit de « projeter »les connaissances physiques sur ’espace probabiliste en
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considérant les fréquencé®ccurrence, au lieu des mesures physiques injectées a I’entrée du
systéme de segmentation [40,60].

Dans tous les cas de figures, c’est la nature numérique, souvent imparfaite, de
I’information injectée qui conditionne la conception de I’approche de segmentation adoptée.

Notons que le terme « connaissances » a souvent ét@&aasopropriétés physigues liées
aux capteurs et aux connaissances de 1’expert en termes de « savoir faire » algorithmique lié
au domaine de I’application considérée. En revanche, le « savoir descriptib de I’expert,
décrivant sa vision de la relation entre les quantib§sigues mesurées et représentées dans
I’image, et les informations liées au contesimantique de I’image, n’a pas été approfondia
sa juste valeurll s’agit essentiellement d’un savoir descriptif modélisé avec des termes
linguistiques ambigus. L’application de la théorie des ensembles flous a la question de la
segmentation a ainsi été proposée dans plusieurs travaugcterche. Malheureusement,
cette application se contente de la « traducti@ln savoir descriptif d’experts en termes
d’ensembles flous [96], en transformant les mesures numeériques issues des capteutes
valeurs d’appartenance, aboutissant aingi des images dites floues. D une fagon générale, les
méthodes « classiques » de segmentation sont ensuiiguapp sur ces images floues sans
une veéritable analyse du contenu informationnel sémantiguésenté par ces images

Dans ce travail de recherche, nous proposons d’aborder la question de la représentation
possibiliste (qui est une extension de la représentatmume)f de I’information et de
développer une approche de segmentation itérdtiveage basée sur la diffusion spatiale de
cesinformations.

L’approche proposée consiste a traduire les connaissances de l’expert, du type savoir
descriptif, en des distributions de possibilités décrivantrelation entre les mesures
numériques issues des capteurs et les difféerentes claésesiques qui composel’image a
segmenter. Dans un second tempapproche simule le raisonnement humain pour
I’interprétation des images lors de la propagation de la connaissance. &mn l&ftpert
focalise son attention sur une zaheréférence a cause d’une propriété. Ensuite, il analyse si
cette propriété est aussi verifiée dans le voisinage inanddicette zone. Ceci se traduit par
le fait de coumr la focalisation d’attention et la croissance de régions dans un processus
itératif de diffusion des connaissances possibilistes.

Le cadre applicatif proposé, dans ce trawailcelui de I’analyse des images médicales du
type mammographie. Le choix de ce cadre applicatif etfigupar le fait que le cancer du
sein est considéré comme un probléeme majeur de seinténstitue 1’'undes cancers les
plus fréquents chez les femmes dans le monde. Par conségjuefin de diminuer le taux de
mortalité causée par le cancer de sein, il est rgiceste proposer des outils permettant une
détection précoce et une meilleure caractérisation desemaismorales. Malgré le fait que la
mammographie constitula principale modalité d’investigation pour le dépistage de telles
masses, elleeprésente une modalité d’images complexes a interpréter a cause de la variété de
densité des tissudes structures compliquées du sein, de la grande diversitgnégigans les
zones de tumewentermesde type, de forme, de contours, etc. Ainsi, face a la axitglde
I’interprétation des mammographies, les systémes d’aide au diagnostic (CAD) sont devenus
essentielsDe tels systémes ne se limitent pas a améliorer la visualisation de I’image, ils
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jouent plutdt le role d’un « second lecteus de I’image afin d’aider le radiologue dans sa
décision de diagnostic, de lui signaler les anomaliestéeles.

Cemanuscrit est organisé de la fagon suivante

e Le premier chapitre aborde la problématique du cancesdie ou des aspects
pathologiques et radiologiques de cette maladie sont présettge étude
bibliographique des méthodesitératives de segmentation desmages
mammographiques est aussi abordée dans ce chapitre.

e Le deuxiemehapitre propose un état de ’art sur les modéles mathématiques expldiés
dans le cadre de la modalisation de I'information imparfaite. Quatre théories sont
abordées : la théorie des probabilités, la théorie depBemShafer, la théorie des
ensembles flous et la théorie des possibilités. Ensgtehapitre aborde les méthodes
de segmentation floue et possibiligt® images en focalisant I’attention sur le cas des
images mammographiques.

e Le troisiéme chapitre met I’accent, sans étre exhaustifur les techniques d’estimation
des fonction d’appartenance. On se focaliseraen effet sur ks mesures floues, les
algorithmes ¢bptimisation utilisés ici pour D’estimation Initiale des fonctions
d’appartenance.

e Le quatrieme chapitre est dédiélaamise en ceuvre d’une approche possibiliste de
segmentation permettafg diffusion itérative des connaissances possibilistes. Deux
stratégies de diffusion sont ainsi proposées et é\aluée

e Le cinquieme chapitre est consacré a la questida pese de décision possibiliste et
a I’intégration des germes possibilistes dans le processus de diffusion itérative des
connaissanced.’approche proposée est ensuite évaluée sur un ensemble d’images
mammographiques comportant des masses de plusieurs formessetdigars
contextes de contraste et de nivealmdt. La comparaison entre I’approche proposée
et lesméthodes existantes de segmentation d’images mammographiques conclura ce
chapitre.

Un ensemble de conclusions générales et de perspectivatorage a la fin de ce
manuscrit.



Chapitre 1

SEGMENTATION EN IMAGERIE
MAMMOGRAPHIQUE

1.1. Introduction et motivation

Le développement des techniques d’imageric médicale, en particulier I’imagerie
numeérique, a profondément modifié la pratique médicalecele dernieres années. Ce
développement a donné lieu a une nouvelle dimension liée awodsétile traitement
d’images médicales et audformations extraites par I’intermédiaire de ces méthodes.
Néanmoins, et malgré ces technodegivancées dans le domaine médical, 1’étude du cancer
desein est un probléeme difficile et reste un sujet de recherche d’actualité. L’ une des modalités
d’imagerie les plus couramment utilisées, a laquelle nous nous sommes intéressés dans ce
travail, est ’imagerie mammographique, qui est devenue un outil indispensable pour tout
examen clinique relatibu cancerdu sein. Elle présente I’avantage d’étre peu invasive et
permet I’acquisition d’images du sein en plusieurs vues selon I’angle de projection des rayons
X traversant le tissusDans ce cadre D’interprétation des mammographies se base
essentiellement sur le savoir descriptif de 1’expert humain.

Le travail de recherche présenté dans ce rapport et sdinaéipp viseit a concevoir un
systéme de segmentation d’images ayant pour objectif de simuler un aspect du raisonnement
humain Ceci s’effectue a I’aide d’un processus de description des connaissances disponibles
aux différents niveaux de traitement. Comme pour le raement humain, le systeme
consiste a réaliser une propagation itérative de ces issanaes au niveau pixelique (i.e.
propager les connaissances liées a un pixel donné aux pixgEngs dans son voisinage
spatial immédiat).L’utililisation de ce mécanisme dans la segmentation des images
mammographiques consisdediffuser au fil des itérationgles connaissancese ’on peut
qualifier de certainesAinsi, la diffusion du fait qu’un pixel représente une anomalie ou pas
permet d’affiner progressivement la classification des pixels voisins en accentuant les
connaissances certaines.
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Dans ce chapitre, nous commencgons par la présentaticado détude ou nous donnons
une bréve description anatomique du sein afin de mieux gé&plies différentes structures a
localiser et a identifier sur les images mammographiques. ilages avec leurs vues
distinctes, prises sous différents angles de projed@sirayons X, sont ensuite présentées. La
forme d’une tumeur étant un facteur déterminant lors du diagnost@adeer du sein et de la
proposition du traitement, est de ce fait examinée sowdifEents aspects. Nous enchainons
par Fexplicitation de la problématique et la motivation du présemail avant de présenter
un état de I’art des méthodes de segmentation d’images mammographiques focalisé sur le cas
des méthodes itératives.

1.2. Cadre d’étude

1.2.1. Anatomie et épidémiologie

Le sein est un organe globuleux situé en avant éaahdu thorax. Il est’dne grande
importance dans la représentation de la féminité du fdil gpue un role nourricier et
esthétique [1]. Anatomiquement parlant, ilagit dune masse constituée de tissus
glandulaires, gras et fibreux, positionnée au dessus du npesleral et attachée a la paroi
thoracique par les ligaments de Cooper [2]. Il est envelopp@edtouche de tissus adipeux
qui lui donne sa consistance souple et sa forme, destsnjonctifs fibreux et de tissus
glandulaires. Ces derniers comportent des lobules agamtréle la production du lait. Celui-
ci est véhiculé par des canaux vers le mamela au centre de I’aréole. La figure 1.1
montre un schéma anatomique du sein.
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Figure 1.1: Description anatomique du sein (coupe sagittale)

Le cancer du sein représente un probleme majeur de etaobdstitue une maladie tres
fréquente chez la femme. Une étude intéressante é@isée en 2003 par la société
américaine du cancermontréqu’une proportion comprise entre 1/12 et 1/8 de la population
féminine est atteinte du cancer de sein [3]
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En Europe, le taux de mortalité causée par des cancerssies types est de 24%, celui
du sein en particulier marque un taux de 19% de mortalité pioseul [4]

Des travaux de recherches ont prouvé que le risque d’avoir un cancer augmente avec 1’age.
A titre d’exemple, environ 3,5% des femmes agées de 60 ans développent un cancer du sein
avant ’age de 70 ans [2].

Au cours de ces derniéeres anndegrocessus de dépistagemmographique s’effectue
dans des stades moins avariggsCeci permet une prise en charge plus précoce et permet de
réduire le taux de mortalité comme on va le voir pauliée.

1.2.2. Imagerie mammographique

L’imagerie médicale est une technique explorant le corps humain de la maniere la moins
invasive possible. Son principe général consiste a mesurer, a 1’aide d’un systeme imageur
déedié, un phénomene physique (rayons X, écho-ultrasonor@rovenant du patient’une
maniere naturelle ou artificielleDe ce fait, I’imagerie médicale permet de fournir des
informations sur ’anatomie et la fonctionnalit¢ des organes et des cellules dans le corps
humain. Elle a été considérée, par le journal médioglais « New England » [6], comme
I’un des développements les plus importants sur le plan médical des vingt derniéneses.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la mammographepgesente un outil essentiel
de dépistage et de détection des anomalies du sein. Plugiegdss ont prouvé que
I’utilisation de I’image mammographique a augmenté¢ d’une manicre significative le taux de
détection des tumeurs cancéreuses. De plus, le risque depdéacedes femmes surveillées
par le programme de dépistage sur une période de 10 ans, aédiwiB0%{7-8].

L’acquisition des images mammographiques est assurée par desXajpfférentes vues
sont obtenues selomahgle de traversée de ces rayons [9]. La figure 1.2.a enegrdeux
vues les plus utilisées dans I’acquisition d’images mammographiques :

e La vue Médio Latérale Oblique (MLO) : son acquisition éstlisée avec une position
obligue par rapport au sein. Lors de la capture de ce type ude wne
région appartenant au muscle pectoral peut étre présentiadaasimographie. Cette
région se trouve au coin supérieur gauche ou au coin supéwdutedrimage (figure
1.2.b).

e La vue Carnio @udale (CC) : la position du sein lors de I’acquisition de la vue CC
doit étre horizontale (figure 1.2.c). Notons que cette vue naanitant que possible
les tissus glandulaires (les canaux et les lobules) gimsiles tissus gras qui entourent
les tissus glandulaires.
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Figure 1.2: Deux vuesde mammographie : (a) les directions
d’acquisition desdeux vues, (b) la vue MLO et (c) la vue CC

1.2.3.Les anomalies détectables par mammographie

Un cancer du sein est caractérisé pampiésence d’une tumeur maligne, due a la
multiplication anormale et anarchigdes cellules d’un tissu. Les différents types de cancer
du sein ont été décrits par I’ACR (American College of Radiology) [10-11]. Parmi les familles
d’anomalies repérables sur des images de mammographie nous pouvons citer : les masses,
les distorsions architecturales, les micadeifications et I’asymétrie.

1.2.3.1.Les masses

Une masse (figuré.3) est définie comme une Iésion occupant dans 1’espace une position
qui peut étre vue sous deux incidences différentes. Maisrajément, la masse est
difficilement perceptible en mammographie, car elle estlaimiaux tissus alentours. Pour
cette raison, sa détection est considérée comme ahe thfficile [12]. La caractérisation
d’une masse est basée sur sa forme (ronde, ovale, lobulée, irréguliere), ss sontours
(circonscrits, micro-lobulés, masqués, indistinsfaculés) et sur sa densité (haute, moyenne,
faible, graisseuse) [10].

Figure 1.3: Exemple d’une masse en mammographie
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1.2.3.2.Les micro-calcifications

Les micro-calcifications sont des petits dépodts de calciartaille inférieure & 1 mm, qui
apparaissent comme des petits points lumineux situés dgfentie mammaire. Ces micro-
calcifications (figure 1.4) sont caractérisées par lepe Bt les propriétés de leur distribution
[11].

Figure 1.4: Exemple de micro-calcifications

1.2.3.3.Les distorsions architecturales

Les Distorsions Architecturales (DA) sont définies cam@tant un changement au niveau
de I’architecture normale du sein, généralement observées dans les mammographies comme
une accumulation anormale de lignes droites qui convexges un point central unique [13]
mais sans densité centrale radio-opaque [10]. SouveriDAcpsuvent étre présentes avec les
masses ou les micro-calcifications, mais elles soimsrfeéquentes que ces deux dernieres. |l
est estimé que dans les dépistages de mammographie ent5%2 @es cancers ne sont pas
détectés a cause des DA [14-15]. Un exemple de distorgibitemturale est donné dans la
figure 1.5.

Figure 1.5: Exemple d’une distorsion architecturale

1.2.3.4.L’asymétrie

L’asymétrie est définie comme étant une différence entre la densité de tissu
mammaire du sein gauche et du sein droit (figure 1.6). Elle pmuespondre a une ou
plusieursrégions du sein. Selon I’ACR [10], deux types d’asymétric peuvent exister :
I’asymétrie globalest ’asymétrie focaleLa premiére signifie que la région d’asymétrie
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représente une partie significative du sein par rapportisabs mammaires. En revanche, la
seconde signifie que la&gion d’asymétrie est beaucoup plus petite par rapport aux tissus
mammaires et possede toujours la méme forme dans les desixdeumammographie.
L’asymétrie focale est généralement observée comme une tache anormale avec des frontiéres
infiltrées.

Figure 1.6: Exemple d’asymétrie : une région suspecte dans le
sein droit, déduited’une comparaison avec sein gauche,
observés sur des vues MLO

1.2.4. Systémes d’aide a la décision

En imagerie mammographique, un systéme d’aide au diagnostic (en anglais Computer-
Aided DiagnosisCAD) désigne tout systéme permettant d’apporter une aide au radiologue
lors de son interprétion d’images [13]. Le travail de F. Winsberg et al. en 1967 [16] a donné
naissance au diagnostic assisté par ordinateur avec la publication d’un premier travail de
recherche en analyse des mammographies visant a laa®eddmatique des Iésions.

En général, I’analyse et I’interprétation d’images en mammographie sont réalisées par les
radiologues. Cependant, malgré leur expertise dans le deydas recherches ont prouvé
qu’entre 10% et 30% des cas de cancers de sein échappent a leurs diagnostics [17]. Ceci
justifie le besoin de recourir a des systémes d’aide au diagnostic. L’objectif de tels systémes
consiste en’amélioration des résultats détection en attirantdttention des experts sur des
zones suspectes. Cette aide est devenue indispensablet @étrpeconsidérée comme une
« seconde lecture » de mammographie [18].

Deux catégories essentielles de systémes d’aide au diagnostic existent dans la littérature.

La figure 1.7 présente un organigramme pour chacteles, illustrant les principales étapes
de leurs processus de fonctionnement.

La premiere catégorie fait référence a la détection paraiedin(CADe). De tels systémes
assurent une détection automatique des zones suspectemetsént en sortie les positions
des lésions potentiellement identifiéesintervention des radiologues consiste dans ce cas a
interpréter les résultats requis.

La seconde catégorie, faisant référence au diagnosticgiaateur (CADX), considére en
revanche que la Iésion est a priori connue. Ces systeisest plutdt & apporter aux
radiologues un facteur de fiabilité pour leur décision comcdrita caractérisation’ane
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Iésion détectée en tant que maligne ou bénigne. Cece liconsidérablement le nombre
d’examens invasifs.

Dans les deux cas, les radiologues bénéficiamelaide particuliére vis-a-vis de la prise
de décision, réduisant ainsi I’intra et ’inter-variation des diagnostics émis par la communauté
des radiologues (cohérence du diagnostic). Ce type déchnacfacilite le travail, augmente
la précision de diagnostic et apporte une amélioratiotsidérable a la productivité des
radiologues [13].

Mammaographie

CADe l CADx
Identification de régions suspectes Localisation d’anomalie
Segmentation Segmentation
Extraction des Extraction des
caractéristiques caractéristiques
v ¥
Classification Classification
v v
Suggestion de diagnostic Facteur de fiabilité

Figure 1.7: Les deux catégories de systemdsaide au diagnostic

1.2.5. Processus d’acquisition en mammographie et modélisation
statistique d’images

Le systéme d’acquisition d’images mammographiques est basé sufutilisation des rayons
X. Au cours de I’acquisition, des rayons partent d’un tube, parcoureritobjet imagé et vont se
projeter sur les capteurs.

Lorsque les photonX traversent I’objet d’intérét, une interaction entre ces rayemntes
matériaux composant 1’objet se produit et celle-ci attenueles rayons X. L’atténuation est due
aux trois mécanismes suivants [19-20] (figure 1.8):

o |’effet photoélectrique ;
e la dispersion Thomson-Rayleigh ;
e la dispersion Compton.

L’effet photoélectrique se produit généralement lorsque les photons sont totalement
absorbés par les atom&s maticres de 1’objet.

10
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Pour les énergies utilisées radiographie (entre 20 et 150 keV§,dispersion Thomson-
Rayleigh est habituellement négligée car elle ne comtrifue tres faiblement aux coefficients
d’atténuation des tissus traversés (moins de 5% de I’interaction totale).

La dispersion Compton se produit lorsque les photons sontsdémtéainant, ainsi, une
perte d’énergie. Ces photons sont appelés photons dispersés ou la radiagersé.

Les rayons X qui ne sont soumis a aucune atténuatioregte des rayons émis par la
source), constituent les photons primaires ou la radigtrimaire. Cette radiation primaire
(aussi appelée I’image radiante) est responsable de la présence du contraste entrefdesrds
tissus traverseés.

Rayons X

Photons absorbés

Photons primairesy Photons dispersés

Détecteur

Figure 1.8: Les trois mécanismes de radiation dua P’interaction entre
les photons des rayons X et la matierée I’objet acquis

Par conséquent, la radiation totale détectée est c@mpies la radiation primaire et la
radiation dispersée. Cette radiation dispersée d&ir@ine de la présence de bruit dans
I’image.

Plusieurs travaux ont été menés afin de réaliser une isatilgh statistique du bruit
affectant les images mammographiques. Certains travauxamsidéré une modélisation
parune distribution de Poisson. A titre d’exemple, M. Adel et al. [21] ont proposé un
algorithme basé sur le modele de Poisson afin de réduirbrdig sur les images
mammographiques. Des études similaires ont été proposées [g@nattini et al. [22], et
L.C.S. Romualdo et al. [23].

D’autres travaux ont montré que le bruit affectant les images mammographiques est plutét
de nature additive et gaussienne [24]. Apres avoir prtaumén adéquation du modéle de
Poisson, Q. Xia [19] a apporté la démonstration et la icestibn de la modélisation
gaussienne sur la base du diagramme quantile-quauntipermet d’évaluer la pertinence de
I’ajustement d’une distribution donnée par rapport & un modéle théorique deenel
Plusieurs études sont basées sur cette modélisation gaagsmmrréaliser, par exemple, la
segmentation d’image s’appuyant sur les parametres de texture [25].
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1.3. Segmentation d’images mammographiques

La segmentation d’une image mammographique consiste a interpréter l’image en
produisant une description sémantigi¢d’information qu’elle porte. Il s’agit de localiser les
différentes entités contenues dans 1’image. D’une maniere générale, une image représente une
certaine vision d’une scéne obtenue par I’intermédiaire d’un capteur donné. Elle est composée
d’objets, surfaces, contours, etc. Le repérage de ces ¢léments consiste, dans un premier temps,

a extraire les attributs caractérisant les « régiosmntenues dansimage. Pour ce faire, il est
possiblede regrouper les pixels de I’image en différentesrégions. Chaque région est supposée
vérifier un critére d’homogénéité par rapport, a une propriété commune ou a I’appartenance a
une méme entité. L’image résultante de la segmentation représente une «ls@natique »
dans laquelle chaque pixel est étiqueté comme étant d’une classe thématique de la carte
assimilable a une région. La segmentation constitue donc une étapertante pour
I’extraction des informations qualitatives et quantitativel& 1’image, et par conséquent, de la
scene reelle analysée. En effet, la segmentation fourreé description quantitative et
gualitative de haut niveaie I’image analysée : I’étiquette de chaque région détectée, la forme

de chaque région (taille, orientation, ...), la distribution spatiale (connexions, voisinages, ...)
des différentes régions, etc.

La majorité des méthodes utilisées en segmen d’image se base uniquement sur
I’analyse des niveaux de gris observés. La question que I’on peut soulever est la suivante : est-
ce gue le niveau de gris seul, proportionnel a la valeur neeparée capteur, est le meilleur
choix pour réaliser lacgmentation de 1I’image?

En analysant I’histogramme des niveaux de gris de deux classes thématiques contenues
dans une image, on note des zones de chevauchement impo(feyuie 1.9). L’effet de
cette imperfection, de nature statistique, peut étre rétudnalysant les relations spatiales
entre les pixels. Ceci revient a considérer la distioln texturale des niveaux de gris, qui
représente un niveau sémantique plus ¢levé que celui de I’information fournie par les niveaux
de gris au seul niveau pixelique.

Région
pectorale

hi) &

Région

Région non
pectorale

pectorale

(@) (b)

Figure 1.9: Un exemple de chevauchement entre deux classes thémagis. &) Régions
pectorale et non pectoralg(b) L’histogramme des régions pectorale et non pectorale
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Malgré la richesse des travaux effectués en segmentation d’image ainsi que la spécificité
des méthodes et des techniques de segmentation, la segmedgatiammographies reste un
probléme ardu pour plusieurs raisons :

e La similarité des caractéristiques colorimétriques elatsedifférents tissus du sein,
fait que les histogrammes des images mammographiques qui lesergpng,
montrent dimportantes zones de chevauchement [26-27] évoquées ci-dessus
L’appartenance despixels observés a une structure donnée du tiseesmpagne par
un degré dncertitude L’analyse des images mammographiques est de ce fait de
nature probabiliste. Ceci confirmgue 1’on ne peut pas discriminer de maniére
absolueet certaineles entités dans 1’image ense basant uniquement sur la distribution
des niveaux de gris de ses pixels.

e Les régions d’intérét (ROI) correspondantes aux entités étudiées possedent un faible
contraste par rapport aux tissus environnants [28]. Ce faibtraste conduit a
constater des transitions « douces » entre les tissns st pathologiques. Ceci
engendre une imprécision dans la discrimination tissulaire.

e Une zone suspecte sur une image mammographique peut étretelégditiet peut
prendre plusieurs formes potentielles. Le radiologuease Isur son expérience et
savoir ainsique sur I’0Observation @ I’'image pour réaliser son interprétation.
Cependant, cette importante variabilité de formes rendashe difficile. Nous
pouvons en déduire qu’un processus d’automatisation de la prise de décision
concernant la présence ou I’absence d’un signe d’anomalie sera d’autant plus
complexe a réaliser.

e Une zone suspecte peut avoir des frontieres qui ne sonigpastées. En effet, elle
infiltre les tissus bénins du sein, ce qui amene a une ambiguisdla description et la
discrimination des contours des entités observées.

Pour ces différentes raisons description du contenu spatial de I’image mammographique
basée sur les niveaux de gris des pixels observésdajtt de hombreuses imperfections
[28-29] 1l semble donc qu’une « bonne méthode de segmentatiomloive prendre en
considération ces caractéristiques tenant compte de leurs facteurs d’incertitude et d’ambiguité.
Notons que les ambiglités citées ci-dessus peuvent étre séghaite’intégration de
connaissances spatiales et/ou expertes dans le processgnukntation. La nature itérative
du processus permet alors de propager cette connaissanceées lesu zones de forte
ambiguité de I’image. La prise de décision de classer un pixel, retardée jusqu’au moment ou
la connaissance propagée sera suffisante,gp@galement de réduire I’incertitude inhérente
a l’information image. Pour cette raison, on présente dangucesuit les méthodes de
segmentation d’images proposées dans la littérature, en les distinguant par leur nature itérative
ou non itérative.

1.3.1. Méthodes non itératives en segmentation d’images
mammographiques

Dans ce travail, on désigne par méthodes non itératives de rdatjore les méthodes
permettant de réaliser 1’opération de segmentation en une seule passe d’analyse dans I’espace
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image. Ainsi, la segmentationaxploite pas de résultats intermédiaires pour raffieax gui
les succédent. Parmi ces méthodes, on cite celleSedasur la notion de seuillage
d’histogramme, la segmentation bayésienne, la segnmmtéitiue et celles basées sur
I’analyse de la texture.

1.3.1.1.Méthodes de segmentation basées sur le seuillagdidtogramme

Il s’agit de méthodes de base en segmentation d’image [30]. Le principe général du
seuillage consiste a chercher une valeur appropriée dl@@sue classifier tous les pixels de
I’image selon la valeur de leurs niveaux de gris par rapportsauik afin de séparer les
régions d’intérét et I’arriére plan de ’image. Plusieurs méthodes de détermination de cette
valeur de seuil ont été appliquées pour la segmentdtioiage mammographique. Certaines
méthodes de détermination du seuil sont basées sur ’utilisation de parametres autres que le
niveau de gris, tels que I’entropie [31] ou I’entropie de Tsallis [32]. A titre d’exemple, Otsu
[33] a formulé le probléme de seuillage d’une image comme étant un probléme d’analyse
discriminante itérative qui permet de choisir une vatgpirmale du seuil. Le critére utilisé
pour le choix du seuil est basé darmaximisation d’une mesure Statistique de séparation
entre les classes. Dans tous les cas, le seuil obtaniessiméthodes citées ci-dessus, sert
finalement a la classification des pixels dembage selon leurs niveaux de gris.

D’une fagon générale, les méthodes de seuillage peuvent étre classées en deux catégories :

e Les méthodes de seuillage globades méthodes sont largement utilisées en
segmentation d’images mammographiques [26] afin de détecter les zones de tumeur
ou des micro-calcifications. Le principe de ces méthodes sbash déterminer la
valeur du seuil en utilisant 1’information globale contenue dans 1’image. Cette
information est souvent donnée sous forme d’histogramme des niveaux de gris
contenus dans I’image [35-37]. Malgré cette large utilisation, le seuillage global
s’avere peu efficace pour identifier avec précision les régions d’intérét. En effet,
I’image mammographique constitue, en réalité, la projection d’une scéne 3D dans un
espace d’observation 2D. Cette projection engendre des chevauchements importants
des régions qui composent le tissu mammal@, [ce qui limite ’efficacité de ces
méthodes.

e Les méthodes de seuillage local : ces méthodes visent a afiiaéernent la valeur
du seuil pour mieux ideifier les régions d’intéréts. La valeur du seuil est déterminée
en se limitant aux informations contenues dans le vajsiracal de chaque pixel
[38]. Ces méthodes ont souvent montré une meilleure dfécde détection par
rapport aux méthodes de seuillage global. Notons que les méttedssuillage
localn’ont pas été seulement utilisées pour la segmentation d’image, mais ont aussi
¢été exploitées comme une étape de prétraitement dédiée a d’autres algorithmes tels
gue ceux fondés sur les champs markoviens [39].
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1.3.1.2.Méthodes de segmentation bayésienne

Les méthodes bayésiennes sont parmi les premieres méthdid&es en segmentation
d’images. Leur principe est le suivant :

Chaque pixe$ de I’image est associé a une mesure Xniveau de gris, parametre de texture,
valeur de gradient, etc.) et supposé appartenir a une tessatique & issued’un ensemble
exhaustif et exclusif de classes. Les connaissances, que 1’on suppose disponibles, sont
données sous la forme d’une distribution de probabilité a priori P (définie sur ’ensemble
des classes) etuh ensemble de distributions de probabilités conditionnallesdifférentes
classes thématiqueXx/Cy,) (définies sur I’espace d’observation de la mesure considérée). La
reégle de décision exploitée par les méthodes bayési@mmmsiste a associer chaque pixel
observé a la classe thématique pour laquelle la probadiliésteriori P(G/X) est la plus
élevée. La probabilité a posteriori est calculée a partirdisbutions de probabilitéa
priori et d’observations conditionnelles disponibles et elle est donnée grace au théoréme de
Bayes par :

P(z, /C_)P(C,)
P(z)

1

PC, /z)=

Par conséquent, la détermination des distributiaies probabilité d’observation
conditionnelle a chaque classe thématique constitue une question clef pour I’application des
méthodes bayésiennes.

Plusieurs travaux ont appliqué cette approche de segipentsyésienne aux images
mammographiques. M. Adel et al. [40] ont proposé la segmemthtiyésienne des régions
anatomiques du sein qui correspondent aux classes thémasigiwvantesmuscle pectoral,
tissus gras et tissus glandulaires. Les distributions dbapilités de I’observation
conditionnelle a chaque classe sont supposées gaussiennes, et I’estimation des parameétres
associés a ces distributions est réalisée par ’application de I’estimateur du maximuma
posteriorid’une fonction d’énergie. L’évaluation quantitative des résultats (sur des images
issues de la base MIAS [41g été réalisée en comparant les résultats obtenus a ceux d’une
« segmentation manuebeeffectuée par un expert en se limitant a la région du fissor
glandulaire ou il est susceptible de détecter des tumeurginle3ans 68% des cas, les
résultats sont jugés, par I’expert, comme ayant une bonne segmentation (i.e. un taux de
reconnaissance supérieur a 60% au niveau des pixels).

Un travail similaire a été proposé par H. Li et al. [424ns ce travall, les auteurs ont
focalisé leur attention sur la détection spécifique des tisnBa@s distributions de probabilité
d’observation de type gaussien mixte ont été utilisées. Les résultats ainsi obtenus ont montré
une trés bonne capacité de localisation des zones de tomaeutes zones détectées sont de
taille 50% plus réduite que celles identifiées par I’expert.

1.3.1.3.Méthodes de segmentation floue

La mammographie porte, par nature, des propriétés floueéesapar la projection du
monde réel 3D en 2D imprécision dans la définition des contours, forme, etin Aé
modéliser une telle naturé’imperfection, la théorie des ensembles flous, introduite par
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L. Zadeh [43], a été utilisée dans la segmentation des mgrapfoes. La premiére
application de la théorie des ensembles flous est d&l seuillage flou [34, 44-45]. Le
principe de cette application consisteassocier a chaque pixel de I’image des degrés
d’appartenance aux différentes classes. Ces degrés d’appartenance sont ensuite utilisés dans le
calcul d’une mesure floue (I’entropie floue, par exemple). Finalement, la segmentation est
réalisée en déterminamh seuil optimal obtenu grace a un processus itératif d’optimisation de

la mesure floue utilisée. A. Dayem el al. [34] ont appliquéecpproche sur deux ensembles
d’images : un ensemble comportant des tumeurs et un ensemble teganaucune tumeur
Les résultats obtenus, pour I’ensemble comportant des tumeurs, montrent respectivement des
valeurs moyennes de 98 % et de 100% pour la sensitilipgopabilité de la présence d’une
anomalie) etla spécificité (la probabilité d€absence d’une anomalie). Alors que, pour le
deuxiéme ensemble d’images, les valeurs moyennes obtenues sont 86,8% et 91,5% pour
respectivementa sensibilité et la spécificite.

Une deuxieme approche consiste a appliques rdgles d’inférence floue afin de
classifier les pixelsl’une image. S. Auephanwiriyakul el al. [46] ont appliqué cette agp@o
pour la détection des masses et des micro-calcificaBonsnammographie en utilisant le
systeme dnférence floue de Mamdani [47]. Les résultats obtenualés par la courbe
ROC) montrent une sensibilité de détection de 78,07% aveas?2@étectés de faux positifs
pour les micro-calcifications, et une sensibilité de disteale 98,33% avec 4 cas détectés de
faux positifs pour les masses.

1.3.1.4.Méthodes de segmentation basées sur I’analyse texturale et
morphologique

En imagerie mammographique et afin de détecter la présence d’une tumeur et d’évaluer sa
gravité, en terme de malignité, deux types de caractgrsipeuvent étre considérés pour
apporter une aide au diagnostic liée a une zone coésidénme une région d’intérét : les
caractéristiques morphologiques et les caractéristiguasrales [11]

Parmi les caractéristiques morphologiques, on trouve celles liées a I’aire de la région
détectée, correspondant au nombre de pixels qui la composeatson contour [48]. En ce
qgui concerne les informations texturales, les travaurdelick en 1979 [49] constituent
toujours une référence. Plusieurs approches ont été¢ proposées afin d’élargir les travaux de
Haralick. Certaines sont basées sur des méthtideslyse statistique de la texture [50], sur
la matrice des longueurs de plage [51] ou encore sur leficer@s de la transformée en
ondelettes [52].

Dans le travail d’Ibrahim et al. [53] visant a caractériser les tumeurs seufage d’une
région détectée a été exploitée afin d’¢liminer des spots de micro-calcificationde I’'image. La
mesure de circularité a aussi été exploitée pour igrheserégions ne correspondant pas aux
critéres d’une forme tumorale.

Chan et al[54] ont combiné des caractéristiques morphologiques etrédegudans le
processus d’extraction des micro-calcifications en se basant sur la matri=e dépendance
spatiale des niveaux de gris SGLD (en angl&gsatial Gray Level Dependency Matrices).

Qian et al[55] ont développé une transformation en ondelettes Hmédtlutions et multi-
orientations pour la détection et ’analyse des masses spéculées.
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H.S. Zadeh et a[56] ont réalisé une extraction de trois types de @defftsa partir des
régions d’intérét : des coefficients’ondelettes, des coefficientsd’ondelettes a multi-échelles
et des coefficients basées sur la matrice de co-ocoarrdes résultats montrent que la
méthode de la décomposition en ondelettes multi-échgliE€sente les meilleures
performances du fait’'une meilleure capacité a caractériser les formes conventionnelles.

Méme si les méthodes de segmentation basées surdetécatiques morphologiques sont
utilisées avec un certain succes, une limitation majeurestecieniques réside dans une forte
dépendance a 1’algorithme de caractérisation de ces informations.

En ce qui concerne les méthodes basées sur I’analyse de la texture, une perte d’information
est engendrée lors de I'utilisation de la matrice de co-occurrence due a la quantification de
I’image [11].

1.3.2. Méthodes itératives en segmentation d’images mammographiques

Comme noug’avons précisé préecédemment, les méthodes non itératisegoentation
d’images fournissent une image segmentée en réalisant un seul passagel’analyse du contenu
informationnel de I’image. De ce fait, elles n’offrent aucun moyen afin d’évoluer et de
modifier d’une maniére dynamique le résultat de la segmentation dans 1’objectif d’augmenter
la fiabilité des résultats obtenus.

Les méthodes itératives, représentent la deuxieme fanedlaregtthodes de segmentation
d’images mammographiques. Elles offrent ’avantage de répéter le processus de segmentation
d’une fagon itérative afin d’améliorer, au fur et a mesure, la qualité de la segmentation.

Le principe des méthodes de segmentation itérative consiste a exploiter 1’information du
voisinage des pixels, appelée le contexte spatial. L’intérét du contexte spatial réside dans
I’augmentation du pouvoir de discrimination des différents pixels, améliorant ainsi la fiabilité
de leur classification.

Une analyse de 1’état de I’art des méthodes de segmentation itérative nous permet de les
classer en plusieurs catégories :
e les méthodes basées sur I’estimation itérative des paramétres de segmentation ;
e les méthodes de segmentation a base de contours,; actifs
e les méthodes de segmentation markoviennes ;
e les méthodes de segmentation par découpage itératif d’image (découpage Top-
Down) ;
¢ les méthodes de croissance de régions (Bottom-Up) ; et
¢ les méthodes hybridels segmentation d’image.

1.3.2.1. Les méthodes basées sur I’estimation itérative de paramétres

Les méthodes de segmentation d’image comportent souvent des parameétres qui peuvent
étre fixés d’une fagon empirique ou grace a une méthode automatique d’estimation.
Les méthodes basées sur I’estimation itérative des paramétres de segmentation consistent,
dans un premier temps, a appliquer une initialisation de cesnptes et a réaliser la
segmentation en se basant sur ces valeurs. Dans undsemops, le résultat de la
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segmentation est utilisé afin d’apprécier 1’adéquation des parametres et de réaliser, par la
suite, un ajustement de lewaleurs, puis de recommencer le processus de segmentation.
Cette opération d’ajustement est ensuite répétée d’une fagon itérative jusqu’a la stabilisation
des valeurs obtenues pour les paramétres de segmentation.

Les itérations de segmentation prennent fin en fonction d’un critére 1ié a la stabilisation de
I’évolution des paramétres ou a la qualité de la segmentation obtenue. La figure 1.10 illustre
le principe du processus lié a cette technique.

Parametres initiaux s a I’instant (to)

[
L

Image

”.n‘ilge Algorithme de “:‘> segmentée a
Originale segmentation l'instant (t)

Estimation des parametres le I

a l'instant (tp+1)

Figure 1.10: Les méthodes de segmentation par estimation itérative daametres

A titre d’exemple, en considérant la méthode de segmentation d’image basée sur le
seuillage itératif qui a été utilisée dans [57], un seuilal «s - »» est défini comme étant la
moyenne globale de luminance de la mammographie. Ens@iteydgennesl’intensité des
pixels qui sont de valeurs inferieures, respectivement swpés, a «s sont calculées et sont
notées m respectivement ylLe seuil «s» est ensuite mis a jour de maniére itérative
considérants;= (my+my)/2. Cette procédure est répétée jusqu’a la convergence, a la stabilité
de la valeur du seuil obtenue.

Un autre exemple de méthodes de segmentation baséeesastimation itérative des
parameétres est celui de I’algorithme de Fuzzy C-Means (FCM) [58-59]. Pour une image
comportant C classes thématiques (connues a priori)jrieige de base de cet algorithme
consiste a représenter chaque classe par un vecteuemeé ¢ j=I1, ..., C. En supposant
disponible, a I’initialisation, un ensemble de N vecteurs de mesureg ¥1,...N de méme
dimension, représentant pixels, pour lesquels on dispose des degrés d’appartenance p; du
vecteur xa la classe j alors, I’algorithme FCM a pour objectif d’affiner, d’une facon itérative,
lesy; et les C vecteurs de référengg=l, ..., C, en minimisant la fonction objectif suivante :

2H X = ¢ |

j=1

=2

N
i=1
ou, ||x — ¢ | représente la distance euclidienne entre la mesuee lexvecteur de reférence

G. m est un entier supérieur a 1. H.A. Ella et al. [59] appliqué cet algorithme de
segmentation itérative pour la segmentation des mapsmses issues de la base de données
MIAS. Une évaluation « visuelle » des résultats a modé® résultats « jugésde bonne
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qualité (aucun résultat quantitatif n’a été rapporté¢). Un travail similaire a été réalisé dans [58].
La aussi, seule I’évaluation visuelle par un expert a été rapportée et aucun résultat quantitatif
n’a été donné.

1.3.2.2.Méthodes de segmentation a base de contours actifs

Un contour actif est une cehe, évoluant d’une maniére dynamique sur une image a partir
d’une forme initiale vers les contours d’un objet d’intérét. Cette évolution est réalisée de
maniére itérative sous I’action de deux forces : une force interne issue de la courbe elle-méme
et permettant de géré&x régularté du contour actif, et une force externe calculée a padetr
données de I’image [60]. Ainsi, les contours actifs (snakes, level set), solisési dans de
nombreux domaines d’application tels que la reconnaissance de formes, laaiomlle suivi
de scenes, la localisation d’une forme précise dans une image complexe (ou de faible
luminosité et la segmentation d’images optiques ou médicales [61-64].

La segmentation d’images a base de contours actifs constitue I’'une des méthodes les plus
utilisées en segmentation itérative d’images.

Le principe de cette méthode, pour la segmentatimne région d’intérét, consiste a
initialiser le contour de la région et de déplacer cetaar pour épouser au mieux les
frontieres dda région d’intérét. Cette évolution dynamique est appliquée sous la contrainte de
conserver certaines caractéristiques du contour telles goeraure, la répartition des points,
ou dautres contraintes liées a la disposition des polritplication de cette approche sur
des images échographiques fortement bruitées et difficiéeg@enter [65], a montré que la
segmentation par les contours actifs est une techniquepgssede des avantages
remarquables en termes de structure obtenue (courbe fereéeg)alité de contour et de
rapidité de convergence des résultats lorsque I’initialisation est proche du contour de la région
d’intérét.

En ce qui concerne la segmentation de mammographies [6lle§Gjsultats obtenus
s’averent intéressants pour détecter les contours de régions dont le contraste estefabl
ambigu [66]. Néanmoins, ces méthodes présentent plusiears/éraents :

e il s’agit de méthodes semi-automatiques ou la position initiale des courbes doit étre
fixée par I'utilisateur ;

e sile contar actif est initialisé loin de la position finale attendue, la convergence n’est
pas garantie, et le temps de calcul devient assez imp{B&n

1.3.2.3.Méthodes de segmentation markovienne

La théorie des champs de Markov a connu un véritableswateelle est largement utilisée
en analyse d’images [60]. Les champs de Markov, permettant de représenter leonslate
voisinage [67], sont particulierement adaptés a la segtm@mpuisqu’il existe de multiples
relations spatiales dans une image principe de ’pproche repose sutrekploitation du
contexte spatial du pixel pour procédesaeclassification. Ainsi, la probabilité qu’un pixel
appartienne a une classe dépend non seulement de son pveare ge gris mais aussi de
ceux de ses voisins. Ceci constitue un atout par rapparn#thode bayésienne présentée
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précédenment avec laquelle la méme regle de décispmmur( I’identification de la classe du
pixel) est partagée.

En effet, la segmentation se ramenant &taition de la classe C d’un pixel en fonction
de la valeur observée X, le probleme se rapporte donc au daltéa configuration optimale
du champ d’étiquettes C qui maximise la probabilit¢é a posteriori P(C/X) donnée grace au
théoreme de Bayes par :
P(X / C)P(C)

P(C/X) = o)

En utilisant un algorithme *dptimisation tel que ICM (Iterated Conditional Modes), on
cherche les valeurs maximales des probabilités conditi@snediur les différentes classes de
I’image. Un pixel est attribué a la classe pour laquelle sa probabilité est maximale. Le
processus de maximisation est itératif et s’arréte lorsque les pixels ne changent plus
d’étiquettes entre deux itérations successives. Ceci constitue un second avantage par rapport
a la méthode bayésienne.

M.L. Comer et al. [68] ont adapté la théorie des champdat&ov a la segmentation des
mammographies. Ils ont réparti les pixels de 1’image en trois régions : fond, tumeur et tissus
bénins. Leurs résultats montrent des performances varidbieeffet, un taux de détection de
100% est atteint pour les masses dont les contours sont bienitéde Les micro-
calcifications, sont détectées avec un taux de 65%. Emaleea les tumeurs de type
« stellate », font que 58% de chancesétre repérées. Cesiexplique par le fait que la
méthode n’est pas sensible aux structures localement rayonnantes.

L’approche de segmentation basée sur les champs de Markouéeplaux
mammographies a été éegalement utilisée dans les travatik @e Li et al. [69]. Leur
algorithme réussit la détection des masses avec un ta@®%e Une densité élevée des
« parenchymes » (i.e. elle réfere ala prévalence dasstibroglandulaires dans le sein)
réduit la performance de détection. Les masses de tgpallade » (i.e. une masse centrale
entourée par des spicules rayonnants Verddrieur) sont considérées difficiles a détecter a
cause de leurs contours flous et de leurs morphologiegégsic

1.3.2.4.Méthodes de segmentation par découpage Top-Down riadif

Une catégorie importante de méthodes de segmentationvieéidite par découpage Top-
Down, consiste a réaliser le découpage d’une image en un ensemble de sous régions de tailles
plus faibles. A titre d’exemple, le découpage en quatre sous-régions voisines de méme taille
est diten arbre quaternaire. Ce découpage est ensuite répété d’une maniére récursive et ne
sera arrété que lorsque les sous régions obtenues soogdies (figure 1.11) [70]. Le critére
d’homogénéité le plussouvent utilisé est celui d’une variance minimale des niveaux de gris
des pixels appartenant a la sous région.

Ces méthodes sont largement appliquées en segmentation d’images [67], et les résultats

obtenus présentent une grande finesse au voisinage desrsogtt une bonne détermination
des régions homogeénes.
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Figure 1.11: Principe général des méthodes de segmentation par décogpal op-Down
itératif

En ce qui concerne la segmentation d’images mammographiques, trés peu de travaux ont
appliqué cette approche. A.M. Khuzi et dI2] ont testé un schéma basé essentiellement sur
les arbres quaternaires pour le découpageD®pn, et des mesures d’homogénéité texturale
basées sur la matrice de cooccurrence des niveaux de g@sAjGint été appliquées

Notons que, malgré le fait que ces méthodes fournissent wnetustr hiérarchique
permettant d’établir des relations de proximité entre les différentes régions, elles reposent
généralement sur des statistiques globales au niveau deerdidess dd’image. Ceci aura
pour effet négatif de ne pas pouvoir restituer les petig®ms situées a coté de régions de
plus grandes tailles.

1.3.2.5.Méthodes de croissance de régions (Bottom-Up)

Les méthodes de segmentation itérative par croissdeceégions sont basées sur
I’utilisation de points amorces appelés « germes », gwint choisis soit d’une fagon manuelle
soit d’une fagon automatique. Ces germes désignent les points ou régions de départ, au sein de
I’image a segmenter. En s’appuyant sur des mesures de similarité, chaque germe est compareé
a son voisinage spatial immédiat. En fonction de cesumegs les régions similaires
adjacentes sont fusionnées aux germes de départ, domuaatdes régions de plus grandes
tailles. En considérant les régions ainsi obtenuegrdeessus est ensuite itéré jusqu’a
I’épuisement des régions susceptibles d’étre fusionnées (figure 1.12) [71].

D’une facon générale, les méthodes de croissance de régions offrent ’avantage de fournir
des contours bien délimités pour les régions obtenues. Né@m)ntailocalisation de ces
contours souffre d’imprécisions importantes car il s’agit d’une croissance basée régions et non
pixelique [72]

L’application de ces méthodes aux images mammographiques a montré de bonnes
performances vis-a-vis de la détection des masses tissul@B-74], mais devient inefficace
en présence de petites régions avec des contours flousadblarcontraste [26, 74]. De plus,
un autre inconvénient majeur de cette approche réside daag lgue le résultat déa
segnentation dépend de I’ordre de regroupement des régions élémentaires [75-76].
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Figure 1.12: Schéma général des méthodes de croissance de régic

D. Guliato et al. [77] ont proposé une méthode de craissda régions permettant de décrire
des contours flous et ceci afin de réaliser la détealioreones tumorales. La méthode
proposée consiste, tout d’abord, a choisir un point amorce qui constituera le point de départ
pour la segmentatiod’une telle zone. Une valeur d’appartenance unitaire est attribuée a ce
pixel. Ensuite, les pixels voisins du point amorce der@mégés d’une maniére itérative
suivant la regle :

Si (le niveau de gris’dn pixel est proche de la valeur moyenne de la zire degré de
I’lhomogénéité de la zone ne change pas beaucoup entreélatiaris successives
Alors (I’appartenance du pixel est unitaire
Sinon
Si(le niveau de gris est trés loin de la moygnne
Alors (I’appartenance du pixel est niille
SinonI’appartenance du pixel est entre zéxdaunité.

Dans ce dernier cas, degré d’appartenance est calculé en utilisant le niveau de grisxdu pi
et la valeur moyenne de la zone.

Lorsque cette agrégation itérative est finalisée, I’ensemble des pixels appartenant a la zone
tumorale (resp. fond d’image) auront une valeurd’appartenance unitaire (resp. zéro). Les
pixels ayant des valeursappartenance partielles (i.e.€]0, 1[) sont considérés comme étant
des pixels appartenant aux zones frontieres qui séparertine tumorale du fond. Cette
méthode a été appliquée sur 18 mammographies. Les résuitatai® montrent que les
masses bénignes sont plus homogenes que les masses mbl@&aresoins, aucun résultat
quantitatif n’a été rapporté dans cette étude.
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1.3.2.6.Méthodes hybrides de segmentation d’image

L’analyse des résultats obtenus par les différentes méthodes de segmentation d’images
montre qu’il est difficile d’aboutir a un résultat satisfaisant en utilisant les différents criteres
d’évaluation. Par conséquent, et afin de remédier a cette lacunesé eni coopératiode
différentes méthodes constitue une approche prometteuse (appelée 1’approche hybride
permettant de tirer profit des avantages de chacune desdegtladin de combler les
faiblesses des autres.

Le principe de ces méthodes consiste a coupler une apgledhneissance de régions avec
une approche de détection de contours. En effet, lesodeghclassiques de croissance de
régions présentent 1’inconvénient d’avoir une difficulté de positionnement des fronticres,
notamment pour les régions dans lesquelles la luminoditfluetuante dune partet le
contraste au voisinage des contours est faitdatce part [72]Par conséquent, I’association
avec une méthode de détection des contours vise a reméeite &acune. Ainsi, le processus
se déroule comme suit : dans un premier temps, la méthodéteetion de contours est
appliquée afin d’obtenir une carte de contours. Dans un deuxieme temps, cette carte est
utilisée comme une contrainte pour la méthode de crmissde régions.

A chaque itération de croissance de régions, la carteodwmurs est ré-extraite puis
comparée avec la carte initiale de contours [78]. Leereridarrét dépend du degré de
correspondance entre les deux cartes. K. Idir e{#&] ont appliqué cette approche pour la
détection des tumeurs en mammographie. Il en résulte daniages intéressants :

e élimination des faux contours liés a la présence du pruit
e fermeture des contours discontinus grace a la dualité lestdeux approches.

Néanmoins, Y.Y.Wei el al. [78nt prouvé que I’image segmentée obtenue par une telle
coopération peut aboutir a de petites régions disperséeguicdégrade le résultat de la
segmentation. Pour cela, ils ont ajouté une étapedigtnibutiondans 1’objectif de fusionner
ces petites régions avec des régions voisines ayanusignandes tailles. Le critére utilisé
pour la fusion des régions est basé sur la similarité des valeurs moyennes d’intensité de ces
régions.

Une méthode similaire a été proposée par R.K. Falah e8Gjl. $on principe consiste a
appliquer plusieurs méthodes segmentation d’image et de former une image segmentée
« consensuelle ». Cette image consensuelle permettrarder fdes « germeset d’associer
chaque germe un niveau de certitude d’appartenir a des régions homogénes. Les germes
ayant une grande certitude sont alors utilisés dans legsuscee croissance de régions sous
la contrainte d’une carte initiale de contours. Cette approche de segmentation a été testée sur
différents types d’images. Les résultats obtenus montrent que toutes les régions
« significatives » sont détectées mais avec quelques centogéguliers. Notons que R.K.
Falah et al. [80] ont aussi montréeqcette approche n’est pas adaptée a la segmentation
d’images fortement texturées. Du fait que I’image mammographique est considérée comme
étant une image fortement texturée [81], cette méthode pas directement applicable aux
images mammographiques
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1.4. Conclusions— Discussions

Aprés cette bréve introductiotisant a préciser notre cadre d’étude sur le plan anatomique
et conservant la nature des images étudi@esroblématique de la segmentation d’images
mammographiques a étdulevée. Etant données les différentes formes d’imperfections
affectant les images mammographiques, nous avons particulierement souligné 1’importance
de l’intégration d’information contextuelle pour la classification pixelique. Nous avons
€galement insisté sur le réle positif joué par une appraéhative de segmentation en y
incorporant la dimension relative au contexte spatiale Aitce, et avec un regard particulier
tourné vers les images mammographiques, les méthodes de sdgmemt été catégorisées
en deux familles : les méthodes non itératives et lesadés itératives.

L’analyse des principes et des performances des différentes méthodes de segmentation
(non itératives et itératives) permet de déduire lesirgnes suivantes :

Etant donnés le faible contraste et la nature foméntexturée des images
mammographiques, toutes les méthodes de segmentation momgEendent tres
fortement des valeurs choisies des parameétres (sealsjrs moyennes, variances,
etc.) et des modeles exploités par ces meéthodes (deesiprobabilités, fonction
d’appartenance ...). Par conséquent, une faible erreur d’estimation de ces paramétres

ou de ces modeles peut aboutir & des résultats de segjomedtaqualités médiocres
en termes de taux d’erreur au niveau pixelique. Cette mauvaise estimation risque
egalement de compromettre la détection des petites segimtenues dans les images
mammaographiques.

Les méthodes de segmentation itératives aboutissent, d’une maniere générale, a des
résultats de meilleures qualités que les méthodes nornviestat

Les méthodes de segmentation par croissance de régidmssant sur les mesures
liees aux niveaux de gris (y compris des mesures texturales)les mesures
probabilistes, apportent une e identification initiale des régions d’intérét mais
souffrent de I’inconvénient majeur d’une localisationimprécise des contours de ces
régions .

L’approche de segmentation par les contours actifs présente de bons résultats au
niveau de la localisationles contours des régions d’intérét, & condition que
I’initialisation de ces contours ne soit pas trop ¢loignée des contours finaux.
Néanmoins, la nature texturée des images mammographiguesifansaboutir a de
multiples faux contours a I’intérieur des régions détectées.

Les approches hybrides capables de combiner les informasismssi de plusieurs
méthodes semblent étre les plus prometteuses, mais pjasirso applicablesn
segmentation d’images mammographiques.

En guise de conclusion de cet état de I’art des méthodes de segmentation d’images
mammographiques, on peut souligner que les lacunes constatdes séthodes les plus
prometteuses, basées sur les approches hybrides et suistmmre de régions, ont pour
origine la propagation spatiale des imperfections telledegumcertitudes, les imprécisions et
les ambigtités. Ces derniéres sont dues a la nature dgssimammographiques et a la forte
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dépendanceles méthodes appliquées par rapport a I’initialisation des paramétres et des
modeles exploités par ces méthodes.

Dans les chapitres suivants, nous allons proposer unechpptde segmentation itérative
d’images mammographiques destinée a tirer profit de divers avantages des méthodes que nous
venons d’analyser. Cette approche est basée sur la propagation des camcessspatiales,
dans un espace différent de celui des niveaux de@gdss mesures probabilistébs’agit de
I’espace des connaissances possibilistes. Afin de détailler 1’approche proposée  (voir
chapitres 4 et 5), nous présentons le cadre théorique tthédee des possibilités dans le
chapitre 2. Ce dernier détaille auksi méthodes existantes de segmentation d’images basées
sur la théorie des ensembles flous, qui constitue aaorune composante essentielle de la
théorie des possibilités.
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Chapitre 2

GESTION DE L’IMPERFECTION DE
L’ INFORMATION POUR LA SEGMENTATION
D’IMAGE

2.1. Introduction

Ce chapitre vise a donner un apercu des théories et apprudmosées pour représenter et
raisonner sur l’information en fonction des différentes formes d’imperfection pouvant
I’affecter. Une attention particuliere sera podda théorie des ensembles flous et la théorie
des possibilités car elles seront considérées comme cgithéral dans le systeme de
segmentation d’image que nous proposons.

Avant de présenter ces différentes théories, nous alomsler les caractéristiques générales
de I’information et en particulier en traitement d’image. Ensuite, nous aborderons le principe

de fusion d’informations qui représente un outil essentiel permettant la gestion et le
raisonnement sur les informations imparfaites. Un état de I’art 1ié aux méthodes et approches
de segmentation floue et possibiliste d’images sera finalement abordé.

2.2. Caractérisation générale dd’information portée par les données

Les informations manipulées dans un processus biologiquéditah(ainsi que dankautres
domaines d’application) présentent en général différentes formes d’imperfection. Du fait de
cette imperfection, qui ne peut pas étre évitée, la amtgtn des systémes automatiques
capables de réaliser des taches de classification,cdana@ssnce de formes ou d’aide a la
décision devient une tache difficile [82]. Cette difficuleéraanifeste a plusieurs niveaux : la
représentation des différents types et formes d’imperfections de I’information, les méthodes

de traitement, ou de raisonnement permettant de tragernnformations imparfaites, et
finalement, la spécificité des applications considérées.

Dans le domaineedl’analyse et ddraitement d’image, nous nous trouvons confrontés aux
différentes formes d’imperfection de I’information a toutes les étapes (prétraitement,
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extraction de primitives, analyse et interprétation deesce.) [83] et depuis les phénomenes
observés jusqu’aux traitements appliqués. L’origine de cette imperfection n’est pas toujours
due & unéncohérence existante dans les données, mais elle peut étre due a I’ambiguité et au
manque de précision [84].

Il est donc importantde savoir appréhender le type d’imperfection a chaque niveau du
systeme pour pouvoir exploiter cette information dansniesaux suivants, de facon a
contrbler sa propagation et de pouvoir en tirer profit.

L’imperfection de I’information rencontrée dans les systeémes de traitement d’image se
manifeste sous plusieurs formes qui sont I’incertitude, I’imprécision, I’incomplétude, la
redondance, la complémentarité, le conflit et ’ambiguité. Dans la suite de ce paragraphe, nous
allons présenter une breve description de ces notions.

2.2.1.Incertitude et Imprécision

Lorsque nous ne pouvons pas juger de la vérité « bimdid’information, I’imperfection est
nommee incertitudeCeci signifie que ’incertitude est relative a la vérité de réalisation
(vraie/falssg d’une information et elle caractérise son degré de conformité a la réalité.
L’imperfection est appelé imprécision lorsque I’information est incertaine et, de plus,
certaines caracteéristiques du phénomene (lié a cette infonnhae permettent pas de décrire
précisément le contenu informationnel (i.e. valeurs mhfdes, hypotheses, décisions
¢lémentaires, ...). Ceci signifie que, I’imprécision concerne, au-deld de D’incertitude, le
contenu de I’information [82, 85].

2.2.2.Incomplétude et Ambiguité

L’incomplétudecaractérise 1’absence d’information apportée par la source de connaissance
sur certains aspects du probleme. Cela signifie que I’information ne donne pas toutes les
données nécessaires pour prendre une décision. En revanche, I’ambiguité exprime la capagit
d’une information de conduire a deux ou plusieurs interprétations [82, 86].

2.2.3.Redondance et Complémentarité

Lorsque les sources apportent plusieurs fois le méme reontdormationnel, alors les
informations considérées sont dites redondantes. Idéalelmeationdance est exploitée pour
réduire les incertitudes et les imprécisions sur le coritdatmationnel réalisé. En revanche,
la complémentarité des informations refléte la contributien leurs contenus, issus de
différentes mesures de caractéristiques d’un phénoméne ou d’un objet observé, a la
présentation d’une vision plus compléte et plus générale sur le phénoméne ou I’objet en
question [86].
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2.2.4. Conflit et contradiction

Le conflit caractérise deux ou plusieurs informations caahii a des interprétations
contradictoires, et donc incompatibles, de leurs contefimisnationnels. Le conflit peut étre
confondu avec d’autres types d’imperfections, pour cela, sa détection n’est pas forcément
aisée et sa résolution peut prendre différentes formes. L’une des approches permettant de faire
face a ce type de situations consiste a éliminer lecas®uron fiables ou de prendre en
compte des informations supplémentaires [86].

2.2.5. Modélisation del’information imparfaite

La modélisation désigne le processus de représentationfdasations extraites des sources
de connaissance par un formalisme mathématique, selorthéoeie ou une approche
particuliéres. Cette modélisation doit prendre en congstéypesl’ imperfection rencontrés et
doit faciliter la combinaison des informations dans le but d’améliorer les performances des
décisions ultérieures.

De nombreuses théories et approches ont été proposéespaar une telle modélisation.
Parmi ces approches, les plus utilisée sont la thdesgrobabilités, la théorie dfévidence,

la théorie des ensembles flous et la théorie des plaésibDans le paragraphe suivant, nous
allons présenter brievement ces différentes approchesnsidérant les notations suivantes :

Soit Q ={X;, %,.... Xn} I'univers des contenus informationnel¥efisemble de référence)
comportant N éléments que 1’on appelle singletons (valeurs observables, hypotheses,
décisions ¢lémentaires, ...). Ces singletons représentent les contenus informationnels a 1’issue
d’une expérience, d’une mesure physique réalisée sur un objet (une cellule de résolution
¢lémentaire, en imagerie), ou d’une suggestiorobtenue en sortic d’un systéme destiné a une
prise de décision. Notons qu’il peut s’agir, dans le cas le plus simple, du niveau de gris d’un
pixel considéré ou de la classe thématique d’appartenance de ce pixel. Dans ce contexte
I’incertitude liée a une mesure destinée a caractériser la réalisation des élémerdds signifie
qu’un seul contenu informationnel est réalisé mais nous ne savons pas lequel (chaque pixel est
par exemple associé a une classe thématique unique maiéskence de bruit peut nous
empécher de déterminer la classe avec certitude)

Dans le paragraphe qui suit, nous allons rappeler les afifff&s théories qui sont utilisées
dans le but de motiéer ce type d’imperfection d’information.

2.3. La théorie des probabilités

La théorie des probabilités est considérée comme lai¢h&o plus classique et la plus
exploitée pour traiter les informations affectées par ’incertitude [87]. La connaissance liée a

la réalisation des élémentg &st formalisée par une distribution appelée distribution de
probabilitésP(). Cette distribution vise a associer a chaque singletonng valeur qui
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désigne la probabilité pour qugseit 'unique contenu informationnel de Q qui s’est produit
[88] :
P:O—[0,1]

% — P(X])

La probabilité de réalisation d’un événement Ac Q, P(A), désigne la croyance pour que
I’'unique singleton qui s’est réalisé soit I'un des contenus informationnels composant cet
événement. Cette valeur est « définie » comme étarminime des valeurs de probabilités
élémentaires de réalisation de tous les singdefi forment I’événement A. La mesure de
probabilité est supposée vérifier les axiomes suivants :

PQ) =1, P@)=0
PAUB) =P(A) +P(B) : SABC Qet ANB= O

Ce dernier axiome permet de mettre en évidence que la mesourebddilité est une mesure
additive et donc la relation suivante est vérifiée :

Z Pz )=1

L’avantage essentiel de la théorie des probabilités réside dans le fait que cette théorie repose

sur une base théorique solide notamment concernant &rection des distributions de
probabilitéset qu’elle a été appliquée dans d’innombrables cas [89-91]. Bien que les
méthodes probabilistes représentent bien 1’incertitude qui entache 1’information, elles sont
I’objet de multiples critiques parce qu’elles ne permettent pas aisément de représenter
I’imprécision et elles conduisent souvent a la confondre avec les notionsigtertitude [92].

De plus, la notion de probaléin’est pas adaptée pour représenter I’ambigiiité [93].

2.4. La théorie de Dempster-Shafer

La théorie de Dempster-Shafer a été développée en 1976radpartiavaux de Dempster en
1967, qui ont donné naissance a un modele mathématique de er@yesst connu sous le
nom dela théorie de [’évidence [94]. Cette théorie permet de modéliser I’incertitude et
I’imprécision a I’aide de trois fonctions : la masse de croyana®, la plausibilité Pl et la
crédibilité Cr [91].

Dans la théorie de Dempst8hafer, le raisonnement porte sur I'ensemble des parties 2°
comprenant tous les sous ensemblg¢&vBnements) possibles de 1'univers Q.

La spécificité de cette théorie consiste a définir unesmae croyance pour tous les sous-
ensembles possibles 22 La fonction de masses de croyance est définie comme suit

m: 2> —[0,1]
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A— n1(/§

ou, m(A) désigne la masse de confiance ou de croyanderéalisation de I’événement A et
doit respecter les conditions suivantes :

> m(A)=1

AcQ
m(J)=0

A partir de cette distribution de masses, la fonction dmigibilité Pl et la fonction de
crédibilité Cr peuvent étre définies comme suit :

Cr(A)= > m@B)

B<SA

PI(A)= > m@)
A~B=¢
Ces fonctions apportent une évaluation de la croyance aimirpour la fonctiorCr, et
maximale, pour la fonctiofl, en la réalisation de chaque événementA2. L’avantage
principal de cette théorie réside dans la capacité a medddiI’information d’une maniére
souple et flexible, car elle représente le doute dlkésitation » entre plusieurs singletons

[91]. Notons que cette modélisation est réalisée d’une fagon indépendante de la connaissance
de la distribution de probabilités [94].

2.5. La théorie des ensembles flous

La théorie des ensembles flous, développée en 1965 paZhdth [43], représente un cadre
bien adapté permettant de modéliser les informations ansigN@bns qu’une information
est dite ambigué si plusieurs contenus informationnelsgu¢se produire simultanément ou
si la réalisation partielle de singletons est possible. [Endeux cas, cette imperfection est
totalement différente de I’incertitude. En effet, la réalisation simultanée de plusieurs
singletons ert du cadre de base de la définition de I’incertitude ou un seul singleton peut se
produire. C’est aussi le cas concernant la réalisation partielle d’un singleton car en
considérant I’incertitude, un singleton ne peut avoir qu’une réalisation binaire (i.e. il se
produit, ou, il ne se produit pas). A ce titre, la théorie dasembles flous correspond
« mieux » a la modélisation et a la description dé&grimations et des concepts manipulés par
I’humain qui sont : ambigus, approximatifs, imprécis ou vagues.

Dans la suite de ce paragraphe, nous allons présentamlespts de base de la théorie des
ensembles flous en commengant par la notion de fonction d’appartenance avec ses différentes
formes. Ensuite, nous abordobstilisation de la théorie des ensembles flous en traitement
d’image. Finalement, nous présentons brievement les caractéristiques des elesefidus.
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2.5.1. Fonction d’appartenance

La notion de fonction d’appartenance constitue 1’élément de base dans la définition de la
théorie des ensembles flous. Seitin univers de contenus informationnels, i.e. de singletons,
et soit A une propriété caractérisant ces singletons. sirggletons vérifiant la propriétd
constituent un sous ensemble algébriqueQEet ceux qui ne veérifient pas cette propriété
forment 1’ensemble complémentaire E dans Q. Cette modélisation « ensembliste » nous oblige
a positionner d’une fagon binaire chaque singleton dans I’ensemble E ou dans son
complémentaire. En considérant le raisonnement humasngiteyletons peuvent vérifier
d’une fagon partielle certaines propriétés. De telles propriétés sont communément appelées
vagues ou ambigués

A titre d’exemple, si ’ensemble Q ={Xi, %,.... Xn} désigne I’ensemble des niveaux de gris

dans une image, alors I’information décrivant un pixel, d’une classe thématique donnée,
comme étant « brillant » correspond a un concept ambigu, ou yskise/eaux de gris
possibles vérifient totalement ce concept (i.e. pour lésquurris avons une totale réalisation)
et plusieurs niveaux de gris vérifient partiellement ce qun@ee. pour lesquels nous avons
une vérité partielle de réalisation).

La notion d’ambigiiité réfere essentiellement aux frontieres « non nettes entre ’ensemble
comportant les singletons vérifiant totalement cette ptgpet ceux qui ne la verifient pas.

La théorie des ensembles flous apporte une facon é&egaour modéliser ce type
d’information, via la définition d’une fonction d’appartenance définie sur ’ensemble Q et
prenant ses valeurs dans I’intervalle [0,1] :

Ha: Q — [0,1]
% — Ha(Xn)
que I’on peut écrire également :
A= {Xn Ha(X0)/ Xn €}, HA(Xn)€[0,1]

Cette définition signifie que chaque singletgrest associé, avame valeur d’appartenance
Ma(Xn) €[0,1], a ’ensemble A. pa(Xn) mesure le degré de vérification, par le singletgorie la
propriété ambigué A

2.5.2. Caractérisation générale d’un ensemble flou

Un ensemble flou Aléfini sur 'univers QQ est complétement défini par la donnée de sa
fonction d’appartenance pa(). A partir de cette fonction d’appartenance, un certain nombre de
caractéristiques de I’ensemble flou A peuvent étre définies (figure 2.1) :
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Hauteur

0.5-coupe

Support

<« »

Figure 2.1: Caractéristiques d’un ensemble flou

e Le noyau, noté Ker(f\de ’ensemble flou A représente les singletons pour lesquels la
fonction d’appartenance est égale a 'unité :

Ker(A) ={x € Q /ua(x) = 1}

e Le support, noté SuppJAde I’ensemble flou A représente les singletons pour lesquels
la fonctiond’appartenance a une valeur non nulle :

Supp(A) = {x€ Q /pa(x) # 0}

e La hauteur, notée hjAd’un ensemble flou A représente la plus grande valeur prise
par sa fonction d’appartenance :

h(A) =sup (1x(x))
Notons qu’un ensemble flou A est dit normalisé si et seulemesit h(A)=1. Ceci
signifie qu’au moins I'un des singletons de I’ensemble A posséde un degré

d’appartenance égal a 1’unité.

e La cardinalité notéelA|, d’un ensemble flou A est définie par :

|AED 1 (x)

xeQ)

e La coupe de niveal\,, notéea - couped’un ensemble flou A est définie comme étant
le sous ensemble algébrique de singletons ayant une valeur d’appartenance supérieure
ou égale ax:

Ar={X €Q/ua(X) > a'}
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Notons qu’un sous-ensemble algébrique peut étre assimilé a un endealdé, le noyau et
le support sont confondus, et dont la fonction caradtgrestpn() n’admet que 1'une des
valeurs binaires 0 ou 1.

2.5.2.1.Formes standards de la fonctiond’appartenance

Notons que la fonction d’appartenance a un ensemble flou peut prendre plusieurs formes
parmi des formes dites « standasdf5], d’une fagon similaire aux différents types de
distributions de probabilités.

En considérant un univers de référenceontinu (pour raison de clarification), on peut citer
les formes suivantes de fonctions d’appartenance: la fonction S, la fonction Z, la fonction
trapézoidale, la fonction triangulaire et la fonctionggenne :

e La fonction d’appartenance S est une fonction continue et croissante (figure 2.2.a).
Cette fonction est caractérisée par trois parametieste; :

0 si X <a
(x-a)2 .
—(b-a)(c-a) Si ax< |
ug(x) = o P
X-C .
_—(c-b)(c-a) Si K x <
1 Sl X >cC

e La fonction d’appartenance Z est une fonction continue, décroissante (figure 2.2.b).

1 Si X< a
(x—a)2 .
LW) Si & X <
nz(X) = x-oF
X-C .
m S bx < (
0 Si X >cC

e La fonction d’appartenance trapézoidale (figure 2.2.c) est définie par quatre
parameétres a, b, c et d. Les parametres a et d représegpectivement la limite
inférieure et la limite supérieure du support. Les parameétrest k& sont
respectivement la borne inférieure et la borne supérthur®yau. Cette fonction est
définie par ’expression suivante :

0 SX < aou
X-a sia<x< b
=102
“ trapézoidale - X - d .
si cx <d
c-d
1 si Bx< ¢

33



GESTIONDE L’IMPERFECTION DE L’INFORMATION POURLA SEGMENTATION
D’IMAGE

e La fonction d’appartenance triangulaire (figure 2.2.d) est caractérisée par trois
parameétres a, b et m correspondant respectivemenbaria inférieure, la borne
supérieure et une valeur modale. Ce type de fonctionsfestabdnme suit :

0 Six £  aoxi>
X-a Sia<x < m
=102
triangulaire b-x si mx< b
b-m
1 SiXx =m

e La fonctiond’appartenance gaussienne (figure 2.2.e) est caractérisée par une valeur
centrale m et une valeur k > 0. La fonction d’appartenance gaussienne est définie

par :
po = ek
gaussinne
n
B A
1 ~
1 —
0.5 /7 )\
¢ a b [ > X a b c »X
" (a) : Fonction S u (b) : Fonction Z
A A
1 1
a b c d > a m b
(c) : Fonction trapézoidale (d) : Fonction triangulaire
U
A
1

m
(e) : Fonction gaussienne

Figure 2.2 : Fonctions d’appartenance du type : (a) S, (b) Z, (c)
Trapézoidale, (d) Triangulaire et (e) Gaussienne

Le choix de I'utilisation de I'une de ces formes standards de fonctions d’appartenance est
dicté par ’appréciation de ’expert face au probléme considéré.
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2.5.3. Opérations sur les ensembles flous

Etant donné que le concept d’un ensemble flou (avec sa fonction d’appartenance) peut étre
considéré comme une généralisation du conaBph sous-ensemble algébrique (et sa
fonction caractéristique), on est amené a définir gEsations sur les ensembles flous qui
constituent la généralisation des opérations définies dawadre de la théorie des sous-
ensembles algébriques. Cette généralisation des opératsbnealisée sur les fonctions
d’appartenance qui possédentles valeurs dans I’intervalle [0,1] (au lieu des valeurs binaires
{0,1} prises par les fonctions caractéristiques (figure 2.3) :

e Complément le complémentaire d’un ensemble flou A deQ, noté4, est défini par:

A=Q-A Pi(X) = 1-pa(X)

e Inclusion: I’inclusion de deux ensembles flous A et B deQ est définie par :

@AB <> Pa(X) < Ha(X)

4 4

Ha

- . s Q 50
I Support I (b)
(@)
Ha Ha

" Ha Hs " Ha Hs

X9 > ()
(c) (d)

Figure 2.3 : Opérations de base sur les ensembles flous :

(&) Complément, (b) Inclusion, (c) Intersection, etd) Union
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e Intersection I'intersection de deux ensembles flous A et B de Q est un ensemble flou
constitué des éléments deaffectés du plus petit des degrés avec lesquels ils
appartiennent A et B :

R=AN B Pr(X) = min (Ua(X),Hs(X))

e Union: I’union de deux ensembles flous A et B deQ est un ensemble flou constitué des
éléments de affectés du plus grand des degrés avec lesquels ils apparti@et
B:
R=AU B © pr(x) = max (1(x),Hs(X))

2.5.4.Image et théorie des ensembles flous

La théorie des ensembles flous constitue un excellent paotdir la représentation et le
traitement d’information en imagerie. En effet, cette théorie permet de traduire les
connaissances ambigu@smulées par I’expert humain et souvent exprimées sous la forme de
variables linguistiques. Ces connaissances représentent le résultat de 1’analyse, de
I’interprétation ou dusavoir faire de 1’expert concernant leontenu de 1’image.

La transcription de ces connaissances, via les fonctions d’appartenance a des ensembles flous,
permet d’avoir un cadre cohérent permettant non seulement leur représentation sous la forme
d’images numériques d’appartenance ouU les pixels sont représentés par des degrés
d’appartenance (figure 2.4) mais aussi de pouvoir appliquer un ensemble des perihettant

le traitement, la fusion et I’interprétation de ces différentes connaissances.

En d’autres termes, les fonctions d’appartenance assurent la translation d’une description
symbolique ou d’une forme linguistique du contenu de 1’image vers une forme numérique
dans I’espace des connaissances floues [96] (i.e. associedes degrés d’appartenance a tous les
pixels de I’image).

Considérons une image | de taille KxK. Chaque pixel P de I, cderdonnées
(i,)) €{0,1,...,K-1}, admet un niveau de grigi) ayant sa valeur dans 1’ensemble des niveaux
de gris L={0,1,...,255} par exemple. Soit A un ensemble flougiésit une propriété ambigué
décrivant les pixels de I’'image |. En calculant la valeur d’appartenance de chaque pixel P(i,))

a I’ensemble flou A, on peut former une image, que I’on appelle «Carte d’appartenance

| carte»:

lcarte= { (P(i.]), Ha(X(i.))/ P(i.) € lcand

Cette modélisation signifie que chaque pixel R{l,jest caractérisé par son degré
d’appartenance a I’ensemble flou A : pa(X)[0,1].

Considérons le cas de la binarisation d’une image. Supposons que I’image considérée
comporte deux régionsun objet d’intérét et le fond de I’image. Afin de pouvoir séparer
I’objet du fond, en fonction de la luminosité des pixels par exemple, et en s’appuyant sur la
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théorie des sous-ensembles algébriques, on doit détermirsauil T Imaginons que 1’objet
d’intérét est décrit par I’expert par le terme linguistique ambigu « Sombre », alors tous les
pixels ayant un niveau de gris entre 0 et T (ou supérieurudursei I’objet est décrit comme

« Brillant ») sont considérés comme appartenant a 1’objet ; les autres pixels appartiennent au
fond de I’image (figure 2.4.b). Ers’appuyant sur la théorie des ensembles flous, les termes

« Sombre » et le terme « Brillant » présentent un caraatép@u et peuvent étre représentés
sous la forme de deux ensembles flous. A titre d’exemple, un pixel possédant un niveau de
gris dans L inferieur ou égal a 120 pourrait étre considémib& dans une image et Brillant
dans une autre. Cette propriété ambigué peut étre modélisédhgroria des ensembles flous
en définissant deux « seuils flous », @& T,. Tous les niveaux de gris inférieurs a T
appartiennent a I’ensemble flou Sombre, par contre tous les niveaux gris supérieugsnay T
appartiennent pas, mais ils appartiennent a I’ensemble flou Brillant (figure 2.4.c).

Lla

Sombre Brillant
1
=0=

»Intensité

Ha

Sombre  Brillant

L

»Intensité

Figure 2.4: Partition floue vs. Partition dure d’image : (2) Image originale,
(b) : représentation binaire, (C): représentation floue (I’appartenance a la
propriété sombre et a la propriété brillante)

On constate que les pixels ayant des niveaux de gris &ntet T, n’appartiennent pas
totalement ni a I’ensemble Sombreni a I’ensemble Brillant mais possedent des degrés
d’appartenance partiels aux deux ensembles a la fois.

Notons que les propriétés permettant d’obtenir des images floues ne sont pas limitées au seul
niveau de gris « direct » mais elles peuvent concernemdsares réalisées sur ces niveaux
de gris ou des caractéristiques géométriques (fort gradéile tistance par rapport a un
point de repére, faiblement texturé, etc.).
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2.6. La théorie des possibilités

La théorie des possibilités constitue un outil qui peraeeprésentation, le traitement et la
fusion d’informations entachées d’imperfection du type possibiliste. Cette forme particuliere
d’imperfection est rencontrée lorsqu’une information est entachée d’incertitude et ou les
connaissances disponibles pour décrire cette incertitude deomature ambigué. A titre
d’exemple, on chertea identifier la taille d’une personne (il s’agit d’une incertitude) et ou la
seule connaissance disponible est de forme ambigué peestenne est grande.

Cette théorie a été introduite en 1965 par L. Zadeh [98]epsuite été développée et décrite
en profondeur par D. Dubois et H. Prade [98].

Tout en permettant d’exploiter les avantages de la théorie des ensembles flous (pour la
représentation des connaissances ambigués), la théonmskbilités apporte des mesures
ensemblistes permetitade délimiter la probabilité de réalisation d’un événement A — Q (A
étant un sous-ensemble algébrique&leu un ensemble flou défini sur Q). Ces mesures sont
appelées : mesure de possibilité et mesure de nécessité. Dapasageaphe, nous allons
présenter brievement cette théorie.

2.6.1. Distribution de possibilités

Considérons un univers composé de N singlefdrg x;, X,.... XN} et supposons que I’on se
trouvedans un contexte d’incertitude, ¢’est-a-dire un seul singletored se produit mais nous
ne le connaissons pas. Dans le cadre de la théorie debilgés, la seule connaissance
disponible sur la réalisation des différents singletgh® x 1,2, ..., N, est représentée par
une distribution de possibilitég’) qui est une application :

m: Q — [0,1]
X1 — T(Xn)

ou n(X,) désigne, a la lumiere des connaissances disponibles,sfabiite pour que le
singleton x soit celui qui s’est produit. Notons que :

- n(X,) = 1 signifie que la réalisation du singletgrest considéré comme étant tout a
fait possible;

- (X,) = 0 signifie que la réalisation du singletgrest considéré comme étant tout a
fait impossible;

- (X, € ]0, 1[ signifie que le singleton, est considéré comme ayant un degré partiel
de possibilité de se produire.

D’une fagon générale, une condition de normalisation est associée a la définition de la
distribution de possibilités. Cette condition stipgi€il existe au moins un singleton X € Q
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qui est tout a fait possiblé: Xy € Q, n(x)) = 1. Une telle distribution est dite normalisée, et
non normalisée dans le cas contraire (ie) m%Xn(xn) <1)
X, €

2.6.2. Mesures de possibilité et de nécessité

Dans le cadre de la théorie des possibilitéscertitude liée a 1’occurrence d’un singleton
XeQ est caractérisée par la valeur de possibitig,), alors que I’incertitude liée a
Ioccurrence d’un événement A < Q est caractérisée par un couple de deux mesures
ensemblistes : la mesure de nécessité N(A) et la mesucessibifitéI1(A) [97].

La mesure de possibilitél(), est une applicatiodéfinie sur I’ensemble des parties (i.e. sous
ensembles) d@ :

I1(): 22— [0,1]
Ao TI(A)

ou I1(A) représente le degré de possibilité pour que I’événement A se réalise. SIII(A) = 1
(resp. = 0), alor§événement A est considéré comme un événement tout a fait possibfe (res
impossible). La mesure de possibilité est supposée satisiapeolgriétés suivantes :

- () =0etl(Q)=1;
- VA BcQ:TI( Au B) = max(1(A), T1(B)) ;
- VA BcQ:TI( An B) <min(T1(A), 11(B)).

A partir de ces propriétés, on peut déduire que :
vV Ac Q: max(II(A), I1(4)) = 1

Etant donnée une distribution de possibilit9 définie sur I'univers Q, la mesure de
possibilité,I1(A), est donnée par :

I1(A) = maXca n(X), VAcCQ

Réciproquementa partir d’une mesure de possibilités TI(), nous pouvons définiral
distribution de possibilité () comme suit:

n(X) = II({x})

De méme, la mesure de nécessité), N§t une fonction ensembliste définie sur I’ensemble
des parties d2 :

N(): 2% = [0,1]

A N(A)
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ou N(A) représente le degré de certitude pour que I’événement A se réalise. SIN(A) = 1 (resp
N(A) = 0), alorsl’événement A est considéré comme un événement certain (resp. ingertain
La mesure de nécessité satisfait les propriétés susvante

- N@)=0etNQ)=1;
- VA BcQ:N(AU B) = max(N(A), N(B) ;
- VA BcQ:N(AN B)=min(N(A), N(B)).

A partir d’une distribution de possibilité n() définie sur 'univers Q, la mesure de nécessité
N(A) est donnée par :

N(A) = minea (1 -7(x)),  VAcCQ

La mesure de nécessité peut étre donnée aussi a pdatimdsure de possibilité :

N(A) =1- 11(A%)

Ainsi, ’occurrence d’un événement A € 2 est caractérisée par I’intervalle possibiliste [N(A),
[1(A)] délimitant la vraie valeur de croyanearéalisation de A.

Les propriétés suivantes caractérisent ces deux mesures d’incertitude et montrent leurs liens
de dualité :

- TIA)+TI(A) > 1 ;

- min{N(A), N(4)}=0;
- maxII(A), II(4)}=1;
- A <1=N@A) =0;
- N(A) >0=TI(A) = 1.

2.6.3. Distributions de possibilités non normalisée

La plupart des travaux de recherches effectués dans le cadre possibiliste considere I’hypothese
de normalité comme un postulat de babkersqu’une distribution non normalisée est
rencontrée, une étape de normalisation est opérée. N@mnmes distributions non
normaliséessont trés fréquentes dans la pratique. En effet, les raisons a 1’origine de ce
phénomene sont multiples et peuvent étre résumées par le fait que la source d’information est
non consistantéi.e. la source n’est pas suffisante pour caractériser a elle seule la certitude
concernant 1’occurrence des singletons). Parmi ces raisons, nous pouvons mentionner

e [a non exhaustivité de I’univers Q ;

e Le fait que la distribution de possibilités n’apporte qu’une information partielle qui
n’est pas suffisante, a elle seule, pour caractériser I’occurrence des singletons ;

e Le fait que la distribution de possibilités soit obtenuelpémsion conjonctive (i.e. les
valeurs pour lesquelles toutes les sources sont en accord sboisiesyd’au moins
deux distributions de possibilités non concordantes (i.e. aucun singleton n’est
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considéré comme étant totalement possible simultanémentlega différentes
distributions de possibilités). Etant données deux sodeesnnaissances (exprimées
par deux distributions de possibilités non concordantes 71(’) et w2(") sur I'univers Q), la
fusion conjonctive de ces deux distributions de possibilités, en utilisant I’opérateur de
fusion « min », va engendrer une distribution de possibilis normaliséer() ou
h(r) < 1, (figure 2.5). Ce cas est considéré comme un conflit de consistance entre les
deux distributions m1(") et m2().

Si la hauteur de la distribution de possibilités est iatéd a 1 (i.e. (x) < 1), alors, la
distribution de possibilités est considérée comme é@minormalisée ou inconsistante. Dans
ce cas, nous pouvons définir une nouvelle valeutr)ne [0,1] comme étant le degré
d’inconsistance de la distribution de possibilités:

Inc(n) =1 - an%Xn(x) =1-Kn)

h(r)

Q

Figure 2.5 : La fusion de deux distributions des possibilits non concordantes

En segmentation d’image, les distributions hon normalisées sont fréquemment rencontrées.
En effet considérons la situation ou une image compuarie ¢dlasses thématiques i, ©; et

Cs qui sont caracterisees par des distributions de possihilit€), () etn_() définies sur
I’espace des niveaux de gris (figure 2.6) Alors, 1’observation d’un niveau de gris donné, Xo,
génere une distribution de possibilités a posteriari sur 'univers des classes

Q= {Cy, &, G}, oU mi=n_ (Xo), m2=1 (%) EtT3=7 . (X0).

Pour chaque gxou aucune distribution de possibilités n’assume une valeur unitaire, la
distribution de possibilités engendrée ne sera pas umibulion normale, figure 2.6.
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Figure 2.6 : Obtention de distribution de possibilitésnon normalisée

A ce stade, il est intéressant de soulever la question concernant I’interprétation des
connaissances Vvéhiculées par une distribution de possiblitéanalysant la figure 2.7, qui

représente une distribution de possibilités non normaligéeis notons trois sources
informatives :

1.

Le domaine d’impossibilité . La premiére connaissance portée par une distribution de
possibilités est la partition de 'univers des singletons Q, en deux sous-ensembles :
I’ensemble support du possible (Supp) comportant tous les singletons pouvant se
produire comme solution, et DI’ensemble dit domaine d’impossibilite, Q/Supp
comportant tous les singletons dont la réalisation estid@®@s comme étant
impossibles. En effet, cette sourcel’mformativité» est importante parce qu’elle
réduit ’espace des solutions possibles de Q a Supp.

L’ordre des possibilités . La deuxieme connaissance véhiculée par la distribution de
possibilités réside dans lwrganisation relative » des singletons appartenant au
support du possible. En effet, considérons deux singletogtsxx Au-dela des degrés

de possibilité « exactsattribués aux singletons, (X;) et m(Xz), un aspect informatif de
grande importance réside dans ’ordonnancement de leurs degrés possibilités. Si, par
exemple, m(X;) > m(Xz), alors la source d’information (& I'origine de la distribution

n(’)), considere le singleton, xomme ayant plus de possibilité de réalisation que le
singleton x concernant leur réalisation.

T
A
1 _________________________________________________________
I Inc(m)
h / T
> X
< Supp(m) >le /Supp(m) >
< Q >

Figure 2.7 : Les connaissances vehiculées par une distributioe gossibilités
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3.  L’inconsistance : La troisieme connaissance portée par la distribution dslpldés
est le degré d’inconsistance Inc(n) e [0,1] défini par In€x) = 1 - h(x). Il s’agit d’une
source d’information traduisant la capacité de la distribution de possibilités a
« confirmer » ou non la possibilité totale de réalisationgiiegletons considérés.

Par conséquent, il est tout a fait naturel de rencontmerpratique, des distributions de
possibilités du type non normalisé. De pllisspect hon normalisé porte une forme de
connaissance liée a la consistance et a la représentativité d’une distribution de possibilités.

Dans la littérature, certains chercheurs gardent la forme non normalisée d’une telle
distribution, d’autres, font intervenir une étape intermédiaire dans le but de normaliser la
distribution de possibilités [99-101]. La raison essentieller plaquelle on cherche a
normaliser les distributions de possibilités, ce qurakme¢ une modification des facettes
informatives de telles distributions, est de pouvoir pemin une propriété intéressante qui
stipule que pour une distribution normalisée, la mesure desa#eN(A) d’un événement
AcCQ est inférieure ou égale a sa mesure de possidilAg :

N(A) <TI(A), V Ac Q

Notons que cette propriété n’est pas garantie pour une distribution non normalisée. Afin de
remédier a cet inconvénient et garantir cette proprieggéains chercheurs comme Yager
[102], Dubois [103] et Klir [101] ont proposé d’intervenir au niveau de la définition des
concepts de base de la théorie des possibilités. Mgiaitae majorité des travaux existants
applique I'une des trois méthodes de normalisation suivantes: normalisation ordinale,
normalisation numérique et normalisation par décalagarimnsistance.

2.6.4.Normalisation des distributions de possibilités non normalisées

2.6.4.1.Normalisation ordinale

Cette méthode de normalisation consiste a décalami&, le degré de possibilité de tous les
singletons de Q ayant un degré de possibilité maximal (i.e. égal a la hauteur h(n)) et a garder
la méme valeur de possibilité pour les autres singletgastaun degré de possibilité
inférieur ah(r) :

n'(x):{l Si n(x)=h(r)

En appliguant cette méthode, ou toute autre méthode de natinalida question qui se pose
naturellementconcerne I’effet de la normalisation sur les deux mesures de possibilité et de
nécessité¢ d’un événement A < Q. En effet, nous pouvons facilement démontrer que les
nouvelles mesures de possibilité IT'(A) et de nécessité N'(A) obtenues a partir de la digiab
de possibilités normalisée 7'(") sont données en fonction des mesures de possibilité, TI(A), et
de nécessité, Njobtenues a partite (") par :
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N Si T1(A)=h(r)
! (A):{H(A) Sinon
0 Si T1(A°)=h(n)

2.6.4.2.Normalisation numérique

Cette méthode de normalisation est basée sur la divigda distribution de possibilités par
sa hauteur :

Notons que cette méthode affecte toutes les valeurs de ptss#bilnon seulement les
singletons ayant la possibilité maximale (i.e. égale éhdateur de la distribution de
possibilités).

Les nouvelles mesures de possibilité et de nécessit@érssacla distribution de possibilités
normaliséer’ sont données par (VA< Q) :

IT(A)=max = {x)]= ma{%}ﬁ makn ()]

Par conséquent,

T'(A)=——T1(A)

h(r)

N'(A):l—H'(AC)zl—iH(AC): 1-—

h(n)

d’ou,

2.6.4.3.Normalisation par décalage dd’inconsistance

Cette méthode de normalisation consiste a opérer un déocdéageutes les valeurs de
possibilité en leur ajoutant le degré d’inconsistance :

n'(x)=n(x)+Inc(n) VxeQ
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Notons que cette méthode affecte, comme la méthode précétmnttss les valeurs de
possibilité et non seulement les singletons ayant lailplités maximale (i.e. égale a la
hauteur de la distribution de possibilité).

Les nouvelles mesures de possibilité et de nécessitéigessacla distribution de possibilité
normalisée @' sont données par (VA < Q) :

:rlla}\{n(x} rxTe]E)ER X)+Inc(n ]:XrDAagn (x)]+ Inc(x)

Par conséquent,

IT'(A)=TI(A)+Inc(n)
N'(A)=1-TT1(A°) = 1-[ [I(A®) +Inc () | = 1-11(A®) -Inc ()

d’ou,

N'(A)=N(A)-Inc(n)

2.7. Fusion dinformations

La fusion d’informations constitue un cadre formel dans lequel on agreége les informations
afin de prendre des décisions, répondre a des questions oir diete informations de plus
grande qualité. Les informations manipulées dans un pracdssiusion sont,’dne part, les
informations a fusionner, etaltre part des informations supplémentaires qui servendargui
ou a aider la combinaison. Il peutagir dinformations portant sur les sources de
connaissances qui ont fourni les informations a combiser,leur dépendance, sur leur
fiabilité, comme il peut’agir de scores de préférence accordés aux informatiomskirer,

ou encore dnformations contextuelles. Ces informations supplémerstaire sont pas
forcément exprimées dans le méme formalisme que les iafmms a combiner, mais elles
peuvent intervenir dans le choix de leur modélisation.

2.7.1. Domaines d’application

Nous présentons ici quelques domainegpglications ou la fusion’mformations est réalisée
a partir de méthodes issues de la théorie des ensembiegfflde la théorie des possibilités :
e Enrobotique : H. Marref et al. [104] ainsi que M. Oussalah t.@h] ont utilisé la
théorie des possibilités pour localiser des robots équipéseparapteurs a infra rouge
et ondométriques. Une comparaison des résultats obtenus par 1’approche possibiliste
avec ceux issus de I’application du filtre de Kalman a été présentée dans [104].
e En traitement d’images : Rossant et al. [106] se placent dans le cadre de laetluss
ensembles flous et des possibilités pour une reconnaissaruartitions musicales a
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partir d’images optiques afin d’automatiser 1’archivage. |. Bloch [107-108] étudida
reconnaissance’idhages médicales 3D du cerveau pour la détectiamasnalies.
Dans [109], deux approches de combinaison (par priorité et agaptstint étudiées
pour des fins de classificatioriihages satellitaires. En stéréovision, Deveughele et
al. [110] utilise une combinaison adaptative dans le cadretbédae des possibilités.
Dans [111] une restauratioriimhages a été effectuée a partimtégrales floues. Le
méme principe a été employé dans [112] pour la reconne&sknlocuteurs a partir
de signal sonore. Dans [113], une segmentation floue & plartie représentation
symbolique de la luminance et des nuances, est proposémsida &tant réalisée a
partir de regles heuristiques. Dans [114-115] et [116], la thé&@s possibilités est
retenue pour la reconnaissanceljets dans des images sonar.

e En classification : Dans le cadre de la classificatibmages sonar, une comparaison
entre la fusion de résultats de classifieurs a partinédodes issues de la théorie des
possibilités, de la théorie des croyances et des vots, menée dans [117]. Citons
egalement, la classificatioriabjets sous-marins [118], de comportements [119] ou de
données radar [120].

Il est a noter que cette ligigest pas exhaustive. Elle montre simplement que les domaines
d’application de la fusion d’information sont trés diversifiés.

2.7.2.Opérateurs de fusion possibiliste

Plusieurs opérateurs de fusioiindbrmation ont été développés dans le cadre de la théarie de
possibilités. Dans [121], 1. Bloch présente ces opérateurs d’une facon explicite et tres
détaillée. Ces opérateurs peuvent étre regroupés en #atgigodes, selon leur mode de
comportement [122]

e Les opérateurs conjonctifse type d’opérateurs est utile pour la fusion de sources
(dites concordantes) qui fournissent des informations quieoraccord. A titre
d’exemple, les operateurs min et le produit direct font partie de tels operageur

e Les opérateurs disjonctifsce type d’opérateurs est utilisé afin de fusionner des
informations issues de sources conflictuelles. Autrement dit, lorsqu’il est
impossible de trouver une valeur commune entre les souwresypérateur
disjonctif est utilisé pour « exploiter au mieux» toutesitdormations disponibles.
Parmi les operateurs disjonctifs, on peut citer I’operateur max.

e Les opérateurs de compromise type d’opérateurs est utilisé dans le cas ou les
sources d’information souffrent partiellement d’un conflit. On peut citer ’opérateur
moyenneur comme exemple de ces opérateurs.
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2.8. Approches floues et possibilistes en segmentation d’images

La théorie des ensembles flous et la théorie des pdagsibigprésentent un cadre de
raisonnement permettant de modéliser et de gérer I’information imprécise et incertaine. Ce
type d’imperfection étant fréquemment présent dans les concepts et les informations
manipulés par I’homme, les chercheurs ont de plus en plus recours a I’utilisation de ces
théories. C’est ainsi que leurs domaines d’application se sont élargis. On peut en citer : la
médecine et la biologie, I’ingénierie industrielle, la défense, la robotique, les systemes d’aide

a la décision [123] et bien d’autres.

L’application de la théorie des ensembles flous en traitement d’image, a permis de
développer des méthodes de segmentation et de classification d’images présentant des
avantages particuliers. D’ailleurs, il a été clairement montré dans [124-126] que de telles
approches :

e permettent de retenir, a partir de I’image traitée, plus d’informations que les méthodes
traditionnelles (i.e. seuillage, croissance des rdgio.) ;

e produisent des régions segmentées plus homogenes quedsseatitiodes ;

e sont moins sensibles au bruit ;

e oOffrent des modeles numériques capables de mieux gérer 1’attribution des pixels a telle
ou telle région selon leurs situations. Des scores deéacmefs sont en effet attribués
aux pixels, pour micux définir leurs degrés d’appartenance aux régions en croissance.

Ainsi, un pixel germe d’une région, a forcément un score supérieur a celui qui se trouve
proche du contour la fin d’une croissance de région.

Par la suite, nous présentons une description de quelquésdeetet approches de
classification floue et de classification possibiliste d’images que nous avons pu déceler dans la
littérature, relativement a leur intérét vis-a-vis du eate de notre étude.

2.8.1. Algorithme C-Moyennes flous (Fuzzy CMeans, FCM)

L’algorithme FCM, considéré comme un algorithme de classificationef] repose sur la
recherche des valeurs prises par les centroides des classes, d’une part, et des degrés
d’appartenance des pixels a ces classes d’autre part. La recherche des centroides est réalisée
en respectant certaines contraintes [58, 127-128] et en mseimnila fonction objectif
suivante:

N C
Jm=;1u;” Ik — ¢ |, I<m<oo

i=1j
ou C désigne le nombre de classes, connu a priori, nsegieéun nombre entier supérieur

ou égal a 1, permettant de controler le degré du flou dertitiqa, Y représente le degré
d’appartenance d’un pixel X a la classe |, et N désigne le nombre de pixelssaitier.
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Le principe général de cet algorithme est le suivant:

Algorithme 1 : La méthode C-Moyennes flous

Entrée : L’image a segmenter, en niveaux de gris
Résultats: Les valeurs des degrés’dppartenance des pixels aux différentes classes

Début
- Attribuer, d’une maniére arbitraire, des degrés d’appartenance aux pixels pour les
différentes classes de I’image.
- Déterminer la position des centroides des différenteseds;
- Ajuster les degrés d’appartenances des pixels en fonction de la position des
centroides;
- Retourner a I’étape 2 tant que la convergence n’est pas atteinte.

Lors de la classification, la classe a laquelle unlpese associé est celle pour laquelle le
degré d’appartenance est le plus élevé.

Cet algorithme est considéré comme étant semi automatique du fait qu’il nécessite la
connaissance a priori du nombre de classes C

L’algorithme FCM a été utilisé dans [58-59] afin de reéaliser une segniemtales
mammographies. Les résultats obterus,la base d’une évaluation visuelle, ont été jugés
tres intéressants pour le diagnostic.

2.8.2. Classification hiérarchique floue

La classificationhiérarchique floue est une méthode de partition hiérarchique de ’image
ayant pour objectif de classifier les pixete I’image en exploitant leurs degrés
d’appartenance, aux différentes classee I’image. Ce type de classification a été proposé par
T. Gadi et al[128] en s’appuyant sur le principe de I’arbre quaternaire dans 1’espace des
ensembles flous.

L’idée d’exploiter la structure hiérarchiqgue darbre quaternaire consiste a évaluer dans
chaque niveau de la hiérarchie les degrés d’appartenance de chaque pixel respectivement a la
classe "fond et a la classe "objéfen supposant que I’image considérée est composée de
deux classes)Cette évaluation consiste a extraire des primitivessttates a partir des
niveaux de gris des pixels. Le calcul de ces primitivesrebnction des propriétés locales de
chaque niveau hiérarchique (i.e. la moyenne et la déviatiommnmeydes niveaux de gris).
Afin d’associer a chaque pixel de ’image des degrés d’appartenance aux classes thématiques

a chaque niveau hiérarchique, ufoaction d’appartenance de la forme S est utilisée. Les
parametres de cettfbnction d’appartenance sont déterminés en utilisant les primitives
considéréeslLes différents degréd’appartenance ainsi obtenus permettent de calculer un
degré d’appartenance globale. Ceci nécessite de choisir un opérateur de fusion.
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Lors de la prise de décision de classification, la ela&slaguelleun pixel appartient
correspond a celle ayaletdegré d’appartenance globale le plus élevé.a figure 2.8 illustre le
principe de cette méthode.

"
A

H(x),n2
L), n

-0

- L -

Figure 2.8: Evolution des degrés d’appartenance
pour différents niveaux hiérarchiques (h)

2.8.3.La classification floue contextuelle itérative

Dans cette application, B. Solaiman et al. [129] ont propaséméthode de classification qui
a pour objectif de segmenter les images satellitaitesci dans I’espace du flou, en intégrant
I’information contextuelle du pixel de maniere itérative. Cette méthode de classificatiéte a
développée pauremédier a I’imperfection dans les méthodes classiques de classification
floue. Cette méthode permet, entre autre, de concewoinécanisme dont I’objectif est
d’évaluer les valeurs d’appartenance des pixels afin de mieux affiner les résultats de la
segmentation (figure 2.9). Cette méthode peut étre edkamiat résumeée en trois étapes :

On générales fonctions d’appartenance aux différentes classes thématiques contenues
dans la scéne imagée. Cette étape a été réalisée @tecams pour chaque capteur,
I’histogramme normalisé & chaque classe comme étant la fonction d’appartenance a
cette classe thématique, par rapport au capteur considénditelznss différentes
fonctions d’appartenance a chaque classe (issues de différents capteurs) sont
fusionnées afin d’obtenir une fonction d’appartenance globale pour chaque classe
thématique contenue dans la scene imagée.

Le systeme de décision a pour objectif de proposer umhe pegmettant de classifier
les pixels de I’image sur la base des degrés d’appartenance. A ce stade, les pixels qui

ne sont pas classés par cette régle vont €tre considérés comme étant d’une classe
appelée « rejet ».

Le systeme de diffusion de connaissances vise a affiteaiegrés d’appartenance
d’une fagon dynamique. Le principe général de la diffusion de connaissawesiste
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a utiliser I’information de proximité du pixel dans un voisinage de taille 3x3 afin de
calculer des valeurs d’appartenance contextuelle du pixel d’une maniere plus raffinée.

Image Génération des fonctions
originale ﬂﬂ:> d’appartenance

Systeme de Décision

A 4

Oui Evaluation du résultat
Image ) <:|ﬂﬂ (critére d’arrét)
segmentee $ Non
Diffusion

des connaissances

Figure 2.9 : Méthode de classification floue contextueliérative

Notons que ce travail a constitué le point de départ du systensegmentation que nous
proposons dans notre travalil.

2.8.4. Classification possibiliste

L’utilisation de la théorie des possibilités est devenue trés répandue dans certains domaines de
traitement de [I’information incertaine. En revanche, en traitement d’images, et
particulieremenensegmentation d’images, I’utilisation de cette théorie est encore modeste.

De ce fait, peu de travaux de recherches effectués daasragne, figurent dans la littérature
[122, 130]. Néanmoins, un principe commun de 1’usage de la théorie possibiliste pour la
segmentation d’images est repéré. |l peut étre résumé comme suit (figure 2.10) :

Classe (@ ... Classe (G)
Source(9) Source(S]) Source(S) Source(S)
<~ Fusion
Distribution possibiliste (C,) Distribution possibiliste (Cy,)

max

<1 Décision de classification

Résultat de classification

Figure 2.10: Principe d’application des approches possibilistes en
classification en présence de plusieurs sources de connaigsse
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e Utiliser les informations disponibles dans les images, ssdeedifférentes sources
de connaissances, pour estimer les différentes distitzutie possibilités associées
aux différentes classes.

e Ultiliser un opérateur e fusion possibiliste afin d’établir une seule distribution
possibiliste pour chaque classe de I’image.

e Attribuer chaque pixel a la classe pour laquelle il poss®eevaleur de possibilité
maximale par rapport aux autres classes de 1’image.

Nous constatons que la plupart des méthodes de segmentaiwitegs sont de nature
statique. En effet, la classification d’un pixel s’appuie uniquement sur son propre degré
d’appartenance sans faire contribuer les connaissances spatiales concernant son voisinage. En
revanche, I’approche qui a été proposée par B. Solaiman et al. [129] propose une mise a jour
dynamiquedes coefficients d’appartenance. Elle permet d’évaluer le degré d’appartenance du
pixel via la diffusion itérative de connaissances sfegii€es a son voisinage. Cependant,
elle présente un inconvénient au niveau de I’étape d’estimation qui nécessite un processus
d’apprentissage, ce qui engendre des problemes lorsque aucune connaissance anjesiori
disponible sui’objet de la recherche. Il est aussi a noter que le processus de dédésiaite
approche n’utilise que les degrés d’appartenance pour la classification des pixels. Dars la
théorie des possibilités, deux grandeurs peuvent étre2atilida mesure de possibilité et la
mesure de nécessité.

2.9. Conclusion

Dans ce chapitre, difféerentes modalités relativBsndormation imparfaite ont été présentées.

La modélisation d’information tenant compte des imperfections rencontrées, a été abordée. I1
s’agit du processus permettant le passage d’une représentation sous forme de données issues
de différentes sources de connaissances, vers une reéatiégenmathématique de
I’information selon une théorie particuliere. Une telle modélisatitavrait faciliter la
combinaison des informations en vd&btenir de meilleures performances des décisions
ultérieures. Plusieurs théories mathématiques sont aslipéur une telle finalité. Quatre
d’entre elles, connues par leurs capacités a représenter etgérer des informations imparfaites
ont été décrites dans ce chapitre : la théorie des probabilités, la théorie de 1’évidence, la
théorie des ensembles flous et la théorie des possibilités. L’intérét a été spécialement focalisé

sur les deux derniéres théories du fait qu’elles présentent une meilleure capacité a représenter
et a décrire les informations entachées d’ambigiiité, d’imprécision et de conflits, qui figurent
naturellement dans les concepts et les informations manipulés par I’homme.

Le recours a la théorie des ensembles flous se fait d& cas ou plusieurs contenus
informationnels peuvent se produire simultanément, ourerwand la réalisation partielle
de singletons est possible. Cette théorie s a modéliser I’ambigiité. Afin de mieux
maitriser son principe de modélisation, plusieurs aspemsecnant cette théorie ont été
particulierement décrits. Nous avons présenté 1’intérét et les caractéristiques d’une fonction
d’appartenance ainsi que les formes standards qu’elle peut prendre. Quelques propriétés

51



GESTIONDE L’IMPERFECTION DE L’INFORMATION POURLA SEGMENTATION
D’IMAGE

relationnelles entre les ensembles flous ont été scitdén exemple concernant la
représentation de I’image par cette théorie a été étudié.

La théorie des possibilités permet la représentatioraitement et la fusion des informations
entachées d’incertitudes décrites par des connaissances ambigués L’incertitude liée a
I’occurrence d’un singleton est caractérisée par une distribution de possibilités. Celle liée a
I’occurrence d’un événement A est caractérisée par deux mesures ensemblistespi Bav
mesure de possibilité et la mesure de nécesSi€ deux mesures définissent I’intervalle
possibiliste de réalisation de 1’événement A Une étude portant sur la normalité des
distributions de possibilités a été menée.

Ensuite, nous avons abordé succinctementroblématique de la fusion d’informations
imparfaites. Nous avons décrit son principe général, m@gations et ses opérateurs les plus
répandus dans 1’espace possibiliste.

A la fin de ce chapitre, une synthese des approchessfidation et de segmentation floues
et possibilistes d’images a été effectuée. Leurs principes généraux ainsegrseprincipaux
avantages et inconveénients ont été présentés. Cett@sgralpermis de tirer les conclusions
suivantes :

Les approches floues et possibilistes offrent des avantagesrtants en termes de
représentation des connaissances et de qualité de résidiatdans la sous section (2.8). Ces
avantages permettent a ces approches d’étre plus efficaces que les méthodestraditionnelles de
segmentation d’images.

Cependant, il est indispensable de chercher des stmtpgiitant au maximum des
avantages présentés par le modele flou ou possibiliste,dafimieux évaluer la valeur
d’appartenance ou la valeur de possibilité du pixel pour une classe donnée.

Il est aussi important de proposer d’autres régles de décision mieux adaptées aux modeles
retenus pour une meilleure classification.
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Chapitre 3

ESTIMATION DES DISTRIBUTIONS DE
POSSIBILITES POUR LA CLASSIFICATION
PIXELIQUE EN MAMMOGRAPHIE

3.1. Introduction

L’objectif dans lequel s’inscrit ce travail de thése concerne le probléme de classification
d’images en attribuant chaque pixel a une classe parmi les afiffs classes composant
I’image. Pour réaliser une telle classification, on suppose que nous disposons, pour chaque
classe, d’une ou de plusieurs propriétés de nature ambigué décrivant nos connaissances a
priori concernant cette classe. Ces propriétés sont expfiqitér un experOn suppose que
les images considérées sont composées de M classedignésa, m =1, 2, ..., M
(connues a priori)Chaque pixel de I’image représente une cellule de résolution issue du
monde réel et il est observé via un capteur mesurantueetité physique caractérisam c
pixel. Cette quantité nous est livrée sous la fodh@ niveau de gris. Les N niveaux de gris
contenus dans I’image, sont considérés comme des singletons formant un ensemble Q ={X,
Xa2,.... Xn} dit univers des contenus informationnels.

Supposons, en plus, que l'on se trouve dans un contexte d’incertitude lice a la
caractérisation de 1’appartenance des ¢léments de Q2 a 'une des M classes de 1’image. 11 s’agit
d’attribuer, a la lumiére des connaissances disponibles, chaque pixel a I’'une et une seule des
classes thématique§ie contexte d’incertitude est idéalement traité si nous disposons de
connaissances probabilistes liées aux différentes hiistrns de probabilités (a priori, de
vraisemblance et a posteriori,). Néanmoins, les connaissdispesiibles, via les propriétés
ambigués sont de nature ambigué décrivant des dé@eesonie ou d’appartenance partielle
des pixels aux différentes propriétés caractérisant I’ensemble des classes. Il s’agit du contexte
de I’application de la théorie des possibilitégui représente 1’outil théorique le mieux adapté
pour aborder une telle configuration (comme nous I’avons précisé dans le chapitre précédent).
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En effet, la description des propriétés ambigués sous la forme de fonctions d’appartenance
a des ensembles flous a été introduite par Zadeh [131].

Lorsque I’ensemble flou A est défini par une variable linguistique ou symbolique g&aoti
une propriété ambigué liée aux singletor$Xx alors, la fonction d’appartenance réalise une
« projection» ou une représentation numérique des connaissances de I’expert dans I’espace de
valeurs d’appartenance, que ’on appelle [’espace du flou. Le postulat de Zadeh (détaillé
ultérieurement dans ce chapitt@yus permet de transposer les fonctions d’appartenance en
des distributions de possibilités aux différentes clasd3ss nous place dans le formalisme de
I’application de la théorie des possibilités. Par conséquent, la définition des fonctions
d’appartenance (et donc, les distributions de possibilités) constitue un véritable challenge.
Malheureusement, on est souvent amené a définir une telle fonction a partir d’'un ensemble
réduit de connaissances disponibles suptend des fonctions d’appartenance et/ou a partir
d’un faible nombre de données statistiques disponibles.

Cette problématique d’estimation des fonctions d’appartenance est traitée dans le présent
chapitre en se limitant au domaine du traitement d’images et plus particulierement, &
classification pixelique. Dans ce c&yeprésente, par défaut, I’ensemble des niveaux de gris
de I’image. Il est a noter que QQ peut représenter un autre espace de primitives calculées a
partir des niveaux de gris.

Considérons a titre d’exemple, la caractérisation par un expert, de trois classes
thématiques contenues dans une image en utilisant des vatiagi@stiques liees a la
luminosité des pixels de chaque claglsgllants, sombres, etc.) ou a une appréciation du
niveau de texture (fortement texturé, faiblementuré, etc.). Il pourrait également s’agir
d’une propriété géométrique (prockdéin point donné, loin d’une zone, etc.).

Ce concept d’événements flous définis sur €, et illustré via les fonctions d’appartenance
données dans la figure 3.1. A partir de cette représentatius pouvons réaliser une
segmentation, dite floue ou possibiliste, de I’image considérée en attribuant a chaque
singleton (¢est-adire niveau de gris) une valeur de possibilité d’appartenir & une classe
donnée qui est égale a la valeur d’appartenance de ce méme singleton a 1’événement flou
correspondants¢lon ’expert) a cette classe.

Hy

Sombre Moyen Brillant

- ()

Figure 3.1 : Exemple de la représentation des degrés de
luminosité dans ’espace du flou
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Notons qu’un singleton peut ainsi appartenir a une seule classe ou a plusieurs classes avec
différents degrés d’appartenance.

Dans la suite de ce chapitre, on présente une synthesmélbedes existantes pour
I’estimation des fonctions d’appartenance en imagerie. Nous proposons ensuite 1’adaptation
d’une méthode d’estimation des fonctions d’appartenance dans le cadre de notre systéme de
segmentation. Les résultats obtenus, suite a [I'utilisation de cette méthode pour la
segmentation d’images mammographiques, sont exposés et commenteés.

3.2. Méthodes de détermination des fonctions d’appartenance

Dans les applications de la théorie des ensembles flous, I’estimation des valeurs
d’appartenance est considérée comme une taddbadamentale et difficile [132-133]. De
nombreuses méthodes d’estimation des fonctions d’appartenance ont été proposées dans la
littérature [134]

Dans le travail de D. Dubois et al. [135] et dans celui de &éal. [136], une distribution
de probabilités est transformée en une distribution de possibilités. Notons qu’une telle
transformation représente une certaine cohérence moletle, car les distributions de
probabilités et de possibilités s’appliquent sur la méme forme d’imperfection de
I’information, qui est I’incertitude.

D’autres méthodes ont aussi €té proposées afin de transformer la distribution de
probabilités en une fonction d’appartenance a un ensemble flou [129]. A la différence des
méthodes précédemment citées, il s’agit de transformer une distribution de probabilités
modélisant I’incertitude, en une fonction d’appartenance représentant 1’ambigiiité, qui est une
autre forme d’imperfection de I'information. Par conséquent, il s’agit d’une transformation
« puremend mathématique qui néglige la nature conceptuelle de I’imperfection représentée.
Nous pouvons également citer les méthodes d’estimation qui considérent dans un premier
temps des formes standards, ou prédéfiniésiivant 1’allure de fonctions d’appartenance
relatives a certaines propriétés ambigués du conteiiimage en termes de niveaux de gris,
de relations spatiales, etc. Dans un second temps, la fonction d’appartenance est ajustée par
action sur les parametres de la forme prédéfinie chaieun processusd’optimisation
appliqué sur des mesures floues (considérées comme desrisnahijecti§). On peut citer
les mesures deentropie floue [133, 137, 96], la compacité [13B9] ou I’indice floue [133].
Ces fonctions seront détaillées ultérieurement au cowrs deapitre.

Nous proposons déasser les techniques d’estimation des fonctions d’appartenance, que
nous avons pu identifier dans la littérature, dans deux catégdgs méthodes guidées par
les connaissances d’expert et lesméthodes a base d’apprentissage.

La premiére catégorie regroupe les techniques basées surprajection » des

connaissances exprimées par les experts, afin de regréderttement, ou indirectement,
I’allure générale des fonctions d’appartenance. En revanche, les méthodes de la deuxiéme
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catégorie exploite des données issues d’une phase d’apprentissage afin d’estimer les degrés
d’appartenance des pixels aux différentes classes thématiques.

Dans la suite, nous présentons bri¢vement les deux catégories d’estimation des fonctions
d’appartenance.

3.2.1. Méthodesguidées par les connaissances d’expert

Le principe général de ces méthodes consiste a réaliser la projection d’une propriété
caractérisant une classe thématique de 1’image sous la forme d’une fonction d’appartenance
en se basant sur les connaissances d’expert. Cette projection est effectuée par un expert qui
choisit la forme de la fonction d’appartenance qui lui semble la plus adéquate. Cette sélection
est réalisée a partir d’un ensemble comportant des formes standards de fonctions
d’appartenance (voir chapitre 2). L’évaluation des degrés d’appartenance par ces méthodes
dépend donc du savofiire de 1’expert et de sa capacité a représenter les propriétés
caractérisantes classes d’une maniére qui permete de mesurer la force de liaison entre les
pixels et les propriétés considérées. Deux approches ess@ntiellement identifiées
I’approche directeet I’approche indirecte.

3.2.1.1. Approche directe

Dans cette approche [46-4T, processus d’estimation de la fonction d’appartenance est
totalement dépendant des connaissances de I’expert et de son expérience, quant a la définition
de I’allure de la fonction, ainsi qu’au choix de ses parameétres.

Le processus d’estimation de cette méthode peut étre résumé comme Suit : tout d’abord,
I’expert détermine, selon le probléme traité, les formes des fonctions d’appartenance qui
correspondent au mieux aux propriétés décrivant les slassaractérisell.’expert choisit,
ensuite, d’une fagon manuelle, empirique et directe les valeurs des parameétres associés a la
fonction d’appartenance.

Notons que cette approche représente une évaluation peuterotas degrés
d’appartenance, étant donné qu’elle reposeuniquement sur 1I’expérience propre a ’expert qui
a réalisé cette mission. Un expert différent aurait tpes probablement, réadis d’autres
choix, engendrant ainsi une fonction d’appartenance d’une toute autre allure pour estimer la
méme connaissancEn d’autres termes, le résultat de ’estimation des valeurs des parameétres,
et donc les valeurs d’appartenance, sont sujets a une variabilité inter - opérateurs.

3.2.1.2. Approche indirecte

Dans ce type d’approches, on a bien recours aux compétences de I’expert pour une
définition approximativede la forme la plus appropriée pour I’estimation de la fonction
d’appartenance. Quant a I’ajustement des parametres liés a la foioat d’appartenance en
guestion ’expert cede la main a des processus automatiques d’optimisation [133, 96, 141].
Ceci permet d’accomplir cette tache d’estimation d’une maniere plus efficace et surtout plus
objective. De tels processus utilisent des mesures floadsylées a partir des niveaux de
gris, évaluant ’information ambigué contenue dans une classe. Ces mesures, aingisque |
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algorithmes d’optimisation qui les manipulent en vue d’estimer des parameétres des fonctions
d’appartenance, sont détaillés dans la suite de ce paragraphe.

Remarquons que I’approche indirecte peut étre considérée comme une technique
« intelligente »d’estimation. Elle conduit a des résultats plus précis que ’approche directe
grace aux valeurs optimisées des parameétres, en ford#ianesurefiées au contenu de
I’image. Par conséquent, les valeud’appartenance estimées sont indépendantes de la
subjectivité de ’expert humain.

Les mesures floues évoquées précédemment peuvent Bsidécées comme étant des
fonctions objectifs & optimiser.

Nous proposons, dans ce qui suig mtésenter quelques exemples de mesures floues
proposées dans la littérature, avant d’aborder les algorithmes employés pour 1’optimisation
des paramétres.

A. Les mesures floues

Les mesures floues représentent des issusttéorie des ensembles flous et permettent
d’évaluer la quantité de I’information ambigué « incluse» dans ’'image. Les mesures floues
gue nous avons identifiees dans la littérature sBahtropie floue, la compacité et I’indice
flou.

a. Entropie floue

L’entropie est apparue dans la théorie de communications de Shannon pour mesurer
I’efficacité des informations transmises dans un canal de communication bruité [140].
Le concept de I’entropie a été tres utilisélans les applications de traitement d’image [44]. En
segmentation par exemple, ’entropie a été utilisée comme une mesure permettant le choix
d’un seuil optimal a partir de 1’histogramme des niveaux de gris d’une 1’image. La valeur
optimale du seuil est celle correspondante a ’entropie maximale [44, 141]. H.D. Cheng et al.
[96] ont abordé¢ le probléme d’estimation des fonctions d’appartenance en traitement d’images
en utilisant I’entropie. L’idée de ce travail consiste a transformer les niveaux de gris des
pixels en des degrés d’appartenance. L’image traitée est considérée comme étant composée
d’une classe de pixels brillanteset d’une autre classe de pixels sombres

Afin de choisir les parameétres liés a la forme de la fonction d’appartenance (représentant la
classe des pixels brillantd)entropie a été utilisée comme une fonction objectif a ogmi

Mathématiquement, I’entropie définie par Shannon s’exprime comme suit [140] :

Considérons I’univers des contenus informationn@s={x;, %,.... Xy}, 0U chaque élément
X, n=1, ..., N, est associé a une mesure=fp(x,) de sa probabilité d’occurrence. L’entropie
H associée a la distribution de probabilitgl{p. 1, ..~ est définie par :

N
H=-> p, logp,)

n=1
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La transposition de la définition de Shannon a un cbataidimensionnel comme celui de
I’image, peut étre formulée directement par :

H= —i p(zx,).logp(x, )

n=1

ou p(x) représente la mesure de probabilitéindpixel ayant un niveau de gris.X.a
définition de Shannon ne considere que la densité de prichaleit pixels sans tenir compte
des proprié¢tés floues de I’information traitée. De ce fait, Zadeh [131] a proposé une autre
définition de I’entropie, d’une maniére permettant de prendre en compte a la fois la fonction
d’appartenance et la densité de probabilité. Cette entropie, appeléatropie floue, peut étre
définie comme suit :

On considére une nouvelle distribution de probabilités P idéfiour chaque élémeng, x
n=1, ..., N, par:

P(z,) = i, (@,)p(x,)

ou ., () désigne la valeur d’appartenance du pixel ayant un niveau de grisaun ensemble

flou A.
L’entropie floue est alors définie comme suit :

H(A) = —i P(x, ).log P(x )

n=1

L’idée de considérer ’entropie maximale comme mesure de qualité vient de I’hypothése de
Zadeh [131]qui suppose que 1’occurrence de I’intensité d’un niveau de gris est un évenement
flou. Selon le principe de ’entropie maximale, un événement flou contient plus d’information
lorsque ’entropie qui lui est associée est maximale. D’ou 1’idée fondamentale de déterminer
les parametres de la fonction d’appartenance correspondant a ’entropie maximale.

b. La compacité

Les propriétés géométriques des objets présents dans ungooegeun réle fondamental
dans la description du contenu de I’image. D’une maniére générale, lesrégions d’une image
peuvent avoir des contours non délimités, ce qui ménensidéwer ces régions comme des
ensembles flous. A. Rosenfeld [142] a introduit le concepgélemétrie floue. Parmi les
mesures géométriques floues, la compacité floue @attévaluer ’ambiguité géométrique
de I’objet dans une image [13842]. Elle représente le rapport entre la surface de 1’objet et
son périmétrell s’agit donc d’une mesure qui se base essentiellement sur la forme de la
région et non pas sur le niveau pixelique.
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Pour une région Z présentée dans une image de taille KxKlckel de sa compacité floue est
réaliséen associant a chaque pixel de I’image un degré d’appartenance a cette région. Ensuite,
la surface a(Z) et le périmetre p@e la région, sont calculés comme suit :

K K K
a(Z) = Zuij ' P(Z) = Z‘u’iﬁj Wt Z‘MLJ‘ - Miﬂj‘

ij=1 ij=1 ij=1

La compacité s’exprime alors comme suit :

Comp(Z) = Q(Z)

p (%)

K désigne lelegré d’appartenance de pixel (i,j) & la région Z. Dans le travail de W.Tao et al.
[139], la compacité a été utilisée comme une mesure fletgettant le choix optimal d’un
seuil servant a la segmentation d’une région d’intérét dans une image. Ce choix est réalisé par

la minimisation de la compacité.

c. Indice flou

Le concept Undice flou a été présenté par Kaufmann [143]. En traitement d’image, cet
indice est utilis¢é comme une mesure floue permettant I’optimisation des parametres associ€s a
la fonction d’appartenance. L’indice flou est défini comme suit:

2

vA) = 2§

S h(z, ). min(u, ()1, (,))

n=1

ou h() désigne I’histogramme de 1’image considérée, X, le niveau de gris et A un ensemble
flou défini sur cette image et Kx&t la taille de I’'image.

Nieradka et alf133] ont estimé une fonction d’appartenance a partir des niveaux de gris de
I’image en utilisantl’entropie floue et I’indice flou comme fonctions objeds & maximiser,
afin de déduire les valeurs optimales des paramétres. lrasngtaes utilisés sont an
combinaison des paramétres trouveés par les deux mesures.

Dans le paragraphe suivant, nous allons présenter un ajpetggorithmes d’optimisation
classiguement employés ddhgproche indirecte.

B. Algorithmes d’optimisation

Différents algorithmes d’optimisation ont été proposés dans la littérature pour I’estimation
des parameétres associés a une fonction d’appartenance. Parmi ces algorithmes nous pouvons
citer : les algorithmes génétiques [144], le recuit simulé [P45)Jne méthode appelée fast
searching [146].

Les algorithmes génétiques et 1’algorithme du recuit simulé sont utilisés dans divers
domaines tels que la robotique, I’industrie automobile, etc. On note également une large
utilisation de ces algorithmes eraitement d’images, et spécialement en segmentation,
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leur réle consiste a estimer les parametres des fonctions d’appartenance des différentes classes

de I'image. L’optimisation de ces paramétres s’effectue, pour chacun de ces deux algorithmes,
d’une maniére stochastique [146]. Ceci explique le fait que les taisubbtenus par ces
algorithmes,peuvent différer d’une réalisation a une autre. En revanche, appliqués sur des
images en veid’estimer les parameétres des fonctions d’appartenance relatives aux différentes
classes, la technique fast searching a montré une meillabit&tdes résultats [146].

3.2.2. Méthodes a base d’apprentissage

Les méthodea base d’apprentissage représentent la deuxieéme catégorie de techniques
d’estimation des fonctionsl’appartenance. Elles se basent sur des informations exstrddée
I’image. Ces informations portent soit sur les centres respectifs des classes, permettant ainsi
leurs localisations, soit sur des zones dites "d’apprentissage", a définir pour chaque classe.

Deux méthodes sont identifiees : la méthodesa d estimation statistique des paramétres
et laméthode basée sur ['algorithme Fuzzy C-Means (FCM).

3.2.2.1.Méthode a basal’estimation statistique des paramétres

Le principe général de cette méthode peut étre résumé couiinjig4g]. D’abord, une
zone d’apprentissage Zm est définie pour chaque classe ® gontenu dan$'image. Chaque
zone doit comporter ed pixels vérifiant d’une fagon stricte et absolue les propriétés
caractérisant la classe concernée. Ces propriétés peeve@térer au niveau de gris, a la
texture, ou a d’autres caractéristique&nsuite, pour une classe donnée, 1’ensemble des pixels
situés dans cette zone d’apprentissage permet d’en calculer certaines informations statistiques
telles qudla moyenne et I’écart type.

Une fois calculées, ces informations permettent derdéter les parameétres des fonctions
d’appartenance des différentes classes de I’image selon des regles empiriques. A titre
d’exemple, la moyenne et 1’écart types peuvent définir le « point » noyau, e support d’une
fonction d’appartenance de type triangulaire. La figure 3.2 illustre le principe de cette
méthode.

C Estimation des
SR — )

' paramétres
Cm

Figure 3.2: Le principe général des méthodes d’apprentissage a base
d’histogramme

v
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3.2.2.2.La méthode basée sur I’algorithme Fuzzy C-Means

L’algorithme Fuzzy C-Means(FCM) [148] est une technique largement utilisée dans la
segmentation et classification des images. Elle fournit une partition de 1’ensemble des
données en des ensembles flous, dits aussi « clasg@s »’estimation des degrés
d’appartenance des données issues de I’image a ces classes.

L’estimation des valeurs d’appartenance par cet algorithme se réalise en différentes phases
qui peuvent étre résumées comme sulfalgorithme commence avec une étape
d’initialisation des degrés d’appartenance pcn(S), pour chaque pixalayant un niveau de gris
xieQ aux M classes en respectant la condition suivante :

1) = > () =1

m=1

Ensuite,en se basant sur les valeurs initiales d’appartenance, on calcule les centres des
classes. En fonction des centres, les degrés d’appartenance seront mis a jour en utilisant
I’équation :

/(m-1
__lIx =g [

Y% -g [f
j=L

M

Mik : représente le degré d’appartenance de pixel s dont la mesure est,»a la classe k connue
par son centre ;
lIx — ¢ |: représente la distance euclidienne entre la mesetdexvecteur de reférencg C

m est un entier supérieur a 1.

La mise a jour des centres ainsi que la modificationvdksrs d’appartenance se répétent
jusqu’a la stabilité des centres des classes.

Cette méthode ne permet de sélectionner ni I’allure de la fonction d’appartenance, qui prend
souvent une forme similaire a celle d’'une gaussienne, ni les parametres qui la contrdlent.

Un inconvénient majeur de certaines méthodes a ddapprentissage (comme la méthode a
based’estimation des parameétres statistiques) réside dans le fait que le choix des régions
d’apprentissage nécessite beaucoup d’attention. De plus, il arrive qu’une classe contienne
plusieurs objets semblables au niveau de la projection ramtique@ Dans ce cas, il faut
établir des souslasses, ce qui complexifie ’analyse et le calcul.

Nous proposons dans ce qui suit de présenter le systemgendetion de distributions de
possibilités que nous avons adopté pour les difféerentksses d’une image
mammographique.
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3.3. Systéme proposé pour I’estimation des distributions de possibilités

Le processus de génération des distributions de possibilitésogseproposons est constitué
de trois étapes essentielles. La premicre étape consiste en un prétraitement de I’image
originale, puis vient une étape d’estimation de la fonction d’appartenance. A la fin du
processus, uropérateur de fusion est appliqué. Notons que le passage de dforfion
d’appartenance a une distribution de possibilités est obtenu par le postulat possibiliste de
Zadeh, détaillé dans la suite de ce paragraphe.

La figure 3.3illustre le schéma général du systéme proposé pour I’estimation des distributions

de possibilités.

Image
Originale
v v ¥
Prétraitement 1 Prétraitement ﬂ ........... Prétraitement I:j

! ! y

Estimation des fonctions d’appartenance (classe Cp)

v v v v
Hon(1) Hom(2) oo Hem(R)
v v v v
Fusion des fonctions d’appartenance
v
Tlcm

Figure 3.3: Le schéma du systéeme d’estimation des distributions de
possibilités pour une classe &

3.3.1. Prétraitement

Cette étape s’effectue au niveau pixelique. Elle est basée sur I’exploitation de sources de
connaissances supplémentaires visant a fournir des itfonmglus pertinentes que celles
apportées par le pixel lui-méme.

Le terme «source» est utilisé dans cette étude afin d’indiquer les différentes informations ou

les données fournies au systéme pour la segmentagsmaoBnées peuvent étre des données
brutes en sortie du capteur ou encore des données issioeg digorithme de traitement ou
de calculs effectués sur le contenu de I’image, tel que: le filtrage, I’extraction de
caractéristiques texturales ou morphologiques, etc.
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Dans notre systéme, la premiére phase des prétraitero@siste a éliminer des artefacts qui
peuvent étre présents dans 1’image lors de I’acquisition ainsi que certaines modifications
apportées a la mammographigtiquettes.

La mammographie contient en effeduvent différents artefacts sous forme d’étiquettes
d’identification, de marqueurs ou encore desrégions qui n’appartiennent pas au tissu
mammaire tel que le muscle pectoral. L’existence de tels objets peut nuire a la segmentation.
Dans ce travail, la phase d’¢limination de ces ¢léments a été réalisée d’une manicre manuelle.

La deuxieme phase geétraitement vise, d’une part, a accroitre ’homogénéité de ’image, et
d’autre part a atténuer le bruit, permettant ainsi daméliorer la fiabilité et la robustesse des
résultats ¢kstimation. A ce stadenous proposons d’utiliser deux filtres : le filtre de Wiener et
le filtre moyenneur.

Les deux filtres précédents générent des résultats différaais complémentaires. En
effet, le filtre de Wiener permet d’avoir une image comportant des données moins bruitées
avec une meilleure préservation des bordures et des adrasges fréquences par rapport au
filtre moyenneur [149]. Celui ci, en revanche, permet 1’obtention d’une information li¢e a la
moyenne locale des niveaux de gris offrant ainsi une pévoepius homogeéne des
connaissances de 1’image.

Par conséquent, les deux filtres fournissent deux imad&sedites, qui comportent des
informations pertinentes. Pour ces raisons, ces detrapeénents sont ici assimil@&deux
sources disponiblesl’entrée du systéeme.

3.3.2. Estimation des fonctions d’appartenance

Cette étape exploite les daies issues de 1’étape de prétraitement afin d’estimer les
différentes fonctions d’appartenances.

Dans le premier chapitre, nous avons montré que la mampiogrporte par nature une
information imparfaite, relevant de modeles flous. Pour cela, en s’appuyant sur la définition
d’événements flous donnés par Zadeh [131], chaque classg & I’image peut étre considérée
comme €tant un événement flou défini sur Q.

L’image mammographique est considérée en général comme étant une image comportant trois
classes : fond, tissus bénins et tumeur. On caract@sselasses par des propriétés liees a la
luminosité qui sont respectivemesbmbre, moyeeet brillant. Notons que ces propriétés sont
des notions floues.

Afin de réaliser une représentation numérique des classes de 1’image correspondant aux
propriétés floues précédenteans ’espace des valeurs d’appartenance, nous nous sommes
basés sur la méthode indirecte pour I’estimation des fonctions d’appartenance, guidée par les
connaissances d’expert.

En effet, nous avons utilisgois fonctions d’appartenance ayant des formes standards, a
raison d’une fonction pour chaque classe. On note respectivemg(es)ico(s) et [a(s) les
degrés d’appartenance d’un pixel S de niveau de grispaux classes fond, tissus bénins et
tumeur La figure 3.4 illustre la représentation des classes d’une image mammographique
dansl’espace flou.
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Figure 3.4: Exemple de représentation des classes d’une image mammographique
dans P’espace du flou. (a) Image mammographie, (b) Les fonctions d’appartenance
représentant les propriétés qui décrivent les trois classes de I’image

L’estimation des degrés d’appartenance et des parametres associés aux fonctions
d’appartenance se basent sur le principe de partition floue de 1’image [96], ou chaque classe
peut étre vue comme étant un événement flodéin@ dans I’espace probabiliste.

Les probabilités @ccurrence de ces événements flous selon Zadeh s’expriment comme suit :

Po(2,) = > e (@,)p(x,)
)= 3 (@, 0l

z) = e (@,)p(,)

Afin de sélectionner automatiquement les paramejuésontrolent I’allure de la fonction
d’appartenance, I’entropie floue a été considérée comme fonction objectif & maximiser.
Rappelons quédntropie floue de cette partition s’exprime comme suit :

H(z,) = Z P, (x,) log(P, (z,))

m=1

Nous avons opté pour le recuit simatétant que méthode d’optimisation dans notre systeme,
pour les avantages suivantsa facilit¢ d’implémentation et sa capacité de fournir des
solutions acceptablelans le sens d’étre proche de I’optimisation, mais obtenues en un temps
de calcul raisonnablg 50]. Cependant, il est a noter qu’a cause de la recherche stochastique
effectuée par I’algorithme dans son processus d’optimisation, les parametres optimaux sont
choisis parmi les résultats les plus représentatégissuement issus de nombreuses
exécutions de cet algorithme.
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Notons que chaque type de prétraitement aboutit & une fonction d’appartenance différente de
celles obtenues par d’autres prétraitements.

Dans notre systéme, chaque pixel sldmage est décrit par différents « observateurs »,
représentés par les différents prétraitements effecResse fait, a cette étape chaque classe
possede différentes fonctiod®ppartenance.

D’une maniére générale, un pixel s appartenant a une classe donnée est doncarggrpar un
vecteur d’observations S={$; S Sr}, oU R est le nombre des sources de connaissances sur le
pixel. De ce fait, ’information disponible sur le pixel s est de nature vectorielle, définie dans
I’espace V, produit cartésien entre les espaces de valeurs fiéedies sources,Vr=1,..,R
désigne le nombre des sourddsus notons gn(s) le degré d’appartenance selon lequel le

pixel s appartient a la classe, & se basant sur I’information observée par la source.V

Comme nou$’avons précisé dans le premier chapitre, le processasfitee propagation des
connaissancesinsi que la décision de classification des pixels, seront effectués dans ’espace
possibiliste Un passage de ’espace flou a I’espace possibiliste est donc nécessaire.

Ce passage est appelé le Postulat Possibiliste de Zadet5[.7Celui-ci suppose que la
fonction d’appartenance qui décrit la classe Cr, peut étre considérée numériquement égale a la
distribution des possibilités de cette classe.

En effet, étant donné un pixetaractérisé par son niveau de gris X, supposons erfie la
propriété « sombre », par exemple. La notion floue sorabtecaractérisée par sa fonction
d’appartenance pombre Ce degré représente le dedisédéquation du niveau de gris X avec la
propriété sombre.

L’évaluation du postulat « s est sombsgpar une valeur 0,7, par exemple, représente le degré
d’adéquation du niveau X avec la propriété ambigué sombre. Cette valeur deviengté de
possibilité que le pixed soit de la classe décrite par la propriété ambigie sombredfB.5).

Msombre(s) ﬂ:sombre(s)
A A
1 1
0,7 nSombr4S) =uSombre(S) 0,7
X >Q X —>Q

Figure 3.5: Le postulat possibiliste de Zadeh

La valeur de possibilitécm(s) d’un pixel s pour qu’il appartienne a la classe Cr, est égale a
son degré d’appartenance pcn(S):
iem(S) =kem(S)
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Les résultats de 1’étape de I’estimation sont donc un ensemble de distributions de possibilités
associées aux différentes classes de I’image, ou chaque classe est représentée par plusieurs
distributions en fonction du nombre de sources de casass.

3.3.3. Fusion des distributions de possibilités

L’objectif de I’étape de la fusion dans le systéme proposé est de combiner efexploiter les
informations contenues dans les distributions possibilistes, issues de 1’estimation, afin
d’obtenir une information plus robusteomportant moins d’imperfection. Pour chaque classe
de I'image, on fusionne donc les différentes distributions en une distributionsitilste
unique.

Dans notre travail, afin dfaisionner les distributions issues de I’étape de I’estimation, tout en
conservant au maximum les informations contenues dangligégbutions initiales, un
operateur disjonctif peut étre utilisé. Cet opérateur estimé F.

TCCm(S)ZF (nCm(Sl)’nCm(SQ)a---;nCm(Sr) ) m=1..,M,r=1,..,R

nem(S) est la valeur globale de possibilité d’un pixel s d’appartenir ala classe G.

3.4. Résultats issus de I’estimation des distributions des possibilités

Le systéme d’estimation des distributions des possibilités s’appuie sur I’utilisation de la
théorie des ensembles flous et des possibilités dans le boiodéliser les informations
ambigiies en mammographie.

La figure 3.6 illustre o exemple de suppression d’artefacts. Il s’agit de 1’¢limination du
muscle pectoral et celle du label de I’image mammographique.

(b)

Figure 3.6: Exemple de suppression d’artefacts. (a) Image originale, (b) Image aprés traitement
ou le niveau de gris du fond est attribué a chaque pixekd zones encadrées en rouge

Dans le systéme proposé, 1’algorithme de recuit simulé utilisé dans 1’étape d’estimation
nécessite généralement 1’utilisation d’une fonction d’appartenance prédéfinie. Les formes de
fonctions que nous avons chessipour les classes : fond, tissus bénins et tumeur, sont
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respectivement : la fonction Z, la fonction n et la fonction S. Par exemple, le choix de la
forme Z se justifie par le fagu’une telle fonction donne a un pixel proche de niveau de gris
minimal, unevaleur d’appartenance proche del’unité. En revanche, ceux qui sont proches de
niveau de gris maximal seront asseciéine valeur d’appartenance proche de 0. Ces valeurs
expriment I’appartenance des pixels a la propriété sombre. Le méme raisonnement est suivi
lors de la définition des fonctions de types S.

Les distributions de possibilités’issue de 1’étape d’estimation, sont illustrées dans la figure
3.7.

i i ,
150 200 250 300 180 2m 260 300

(a) (b) (c)

Figure 3.7: Résultats de ’estimation des distributions de possibilités. (a) Image
mammographique, (b) et (c) représentent respectivemeles distributions possibilistes de
I’image prétraitée par le filtre moyenneur et le filtre de Wiener

Notons que les parametres obtenus ne sont pas identiquepeeideld du filtre de
prétraitement utilisé.
A Tissu de I’étape d’estimation des fonctions d’appartenance, chaque classe de I’image
originale posséde deux distributions de possibilités (unabdistm pour chaque source de
connaissance). Ces distributigssivent étre différentes 1’'une de 1’autre en termes de valeurs
de parametresssociés aux fonctions d’appartenance.
Nous appelons les images corresponelmatx différentes distributions de possibilités des
cartes possibilistes. La figure 3.8 illustre les cartes obtempaesles deux sources
précédemment détaillées pour le cas de la classe « tumeur ».

(a) (b)

Figure 3.8: Les cartes possibilistes représentant la classe tumeur. @&)(b) représentent
respectivement les cartepossibilistes de I’image prétraitée par le filtre moyenneur et le
filtre Wiener
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L’analyse visuelle des deux cartes permet d’observer qu’elles ne portent pas tout a fait la
méme information. Lorsqu’on compare les deux cartes, nous constatons que les pixels
susceptibles d’appartenir a I’objet d’intérét « tumeur » dans la carte (b) sont plus nombreux
gue ceux dans la carte (a). Ainsi, des zones suspectesadamntel (b) ne se trouvent pas dans
la carte (a). Par conséquent, la possibilité qu’un pixel appartienne a la classe tumeur dépend

de la connaissance possibiliste apportée psadistributions estimées a partir de chaque
source d’information. Cette connaissance influe donc sur la force de ’assertion par laquelle

un pixel appartiet a chaque class€.’est le constat qui est a 1’origine de notre proposition de
I’utilisation de différentes sources de connaissance dans [’objectif de tirer profit des

informations complémentaires’elles apportent.

La figure 3.9 montre le résultat correspondant au systienfiesion ou nous avons appliqué
un opérateur disjonctif. La distribution obtenue est appédiétribution possibiliste fusionnée
(figure 3.9.a)L’image liée a cette distribution est nommée carte possibiliste fusionnée (figure
3.9.h).

En fait, cette derniére distribution offre I’avantage, par rapport aux distributions des
possibilités initiales, de préserver le maximum des coraraiss possibilistes apportées par
les distributions initiales grace a la fusion disjoveti

- z L i
0 50 100 180 200 250 300

(a) (b)

Figure 3.9: Résultat de la fusion disjonctive: (a) la distribution pssibiliste
fusionnée, (b) la carte possibiliste fusionnée

La carte possibiliste fusionnée affichée dans la figure 3.9.b représenpestabilité
d’appartenance des pixels a la classe tumeur. Cette carte comprene@adite rtrois types
d’information :

1. les pixels correspondant au fond, qui apparaissent en noi
2. les pixels correspondant a la tumeur selon au moins 1'une des sources de
connaissances, qui apparaissent en clair ;
3. le troisieme type regroupe tous les pixels ayant une possipdirtielle (selon les
différentes sources) d’appartenir a la classe tumeur.
Nous constatons aussi que la forme de la distribution possibiliste fusionniée caatte
possibiliste fusionnée, peent étre différentes de celles issues de 1’étape d’estimation.
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L’origine de cette différence est due a I'utilisation de 1’opérateur disjonctif de fusion qui
combine DI'information issue des deux précédentes distributions possibilistes. L’avantage
majeur de cet opérateur réside dans sa conservati®imale de I’information disponible
sans causer gerte d’information.

3.5. Effet de prétraitement sur la connaissance possibiliste

Le résultat donné dans la figure 3.9.b représente la casshiiste fusionnée, issue de
I’étape de fusion appliquée sur deux distributions initiales, re&givaux connaissances
fournies par le filtre moyenneur et le filtre de Wie(sirce d’information, au sens défini en
section 3.1).

Ce résultat souleve une question liée au type de prétraiteapgliqué, relative aux
avantages/ inconveénients ’application d’un prétraitement a I’image originale.

En effet, chaque type de prétraitement que I’on peut appliquer permet la mise en exergue
d’une propriété ou d’une information particuliére contenue dans 1’image. Face a cette
situation,trois stratégies peuvent étre adoptées.

e Se contenter de I’image originale et estimer les distributions de possibilités a paesr

données issues du capteur.

e Adopter un type particulier de prétraitement’appliquer surl’image en fonction de
I’information que I’on souhaite mettre en lumiére via ce prétraitement. Ce choix de
prétraitement ne peut étre validé que par I’expert qui doit exploiter ces images.
L’estimation des distributions de possibilités est ensuite réalisée sur I’image prétraitée.

e Appliquer plusieurs méthodes de prétraitement (chaque méthadetpde mettre en
exergue une ou plusieurs caractéristiques de I’image originale). Une phase
d’estimation des distributions de possibilités est ensuite appliquée en sortie de chaque
résultat de prétraitement. Finalement, une fusion est appliquée afin d’obtenir une
distribution de possibilités globale (i.e. carte possita)i pour chaque classe.

Dans un premier temps &fin d’éliminer I’influence du prétraitement sur les autres étapes
du systéme proposé, nous allons utiliser I’image originale sans prétraitement. Dans le systeme
final, ’injection des différentes méthodes de prétraitement permettront de mieux affiner les
résultats dans le cadre de la stratégie 3.

Notons quec’est le radiologue qui, en appliguant une méthode particuliere de
prétraitement, peut rempladéimage originale par le résultat de ce prétraitement (en estimant
gue ce prétraitement a la capacité de mieux représertdentienu informationnel).

Ainsi, la structure du systéme de prétraitement qui sdiseupour la validation des étapes
suivante est donnée dans la figure 3.10.
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Figure 3.10: Systéme de prétraitement

3.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une synthése des méthodes d’estimation des fonctions
d’appartenance en les répartissant en deux catégories : les approches guidées par les
connaissances d’expert et lesapproches a base d’apprentissage. Nous avons distingué dans la
premiere catégorie I’ensemble des approches directes de celui des approches indirectes. Un
intérét particulier a été porté a ce dernier ensemble. Blorss abordé le principe général de
ces néthodes, les algorithmes qu’elles utilisent pour assurer I’optimisation des parameétres des
fonctions d’estimation, ainsi que les mesures floues employées par ces algorithmes.

Cette bréve étude permet de tirer les conclusions gesan

Les approches indirectegyidées par les connaissances d’expert, peuvent étre considérées
comme étant des approches d’estimation « intelligentes ». En effet, ellesploitent d’une part

la connaissance de 1’expert dans la représentation des connaissances ambiguéset d’autre part,

elles permettent de mesurer 1’ambiguité qui entache les données, puis la traitent par
I’optimisation de mesures floues. Ceci permet de garantir une grande robustesse et une faible
variabilité inter - opérateurpour I’estimation de parameétres.

Un systeme d’estimation de distributions de possibilités a été proposé dans ce chapitre. Ce
systeme procéde en trois phasgsétraitements, estimation des fonctions d’appartenance et
enfin la fusion des distributions de possibilités.

Dans la premiere phase, deux types de prétraitement énteréployés. Le premier
s’effectuant manuellement, sert a ’élimination des artefacts qui peuvent étre présents dans
I’image sous forme d’étiquettes d’identification, de marqueurs, ou de régions qui
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n’appartiennent pas au tissu mammaire, tel que le muscle pectoral. Le deexigpe de
prétraitement consiste en I’application séparée de filtres (démarche illustrée ici par le filtre
moyenneur et le filede Wiener). Lapplication de ces filtres offre une atténuation daruit et
une meilleure homogénéité des régionsldmage, permettant ainsi’amélioration de la
fiabilité et la robustesse des résultats de I’estimation. Leurs résultats respectifs sont ainsi
considérés comme daesurces de connaissances a I’entrée du systéme. En effet, chacun de
ces filtres fait apparaitre, selon sa maniére d’opérer, des informations non visibles dans
I’image a son état brute. Les deux filtrages fournissent deux images différentes de I’image
originale, contenant des informations plus pertinert#&rentes les unes des autres tout en
étant complémentaires. Chaque pixel appartenant alasseadonnée est donc représenté par
un vecteur d’observations, composé des valeurs de sortie des filtigloges.

La deuxieme phase de notrest8yne exploite les données issues de 1’étape de prétraitement
afin d’estimer les différentes fonctions d’appartenances liées aux classes contenues dans
I’image. L’estimation est du type indirect, guidé par les connaissances d’expert. Chaque
classe de I’image est représentée par R fonctions d’appartenance correspondant aux R sources

de connaissances (illustré ici dans le cas R=2). Des $orstendards de fonctions
d’appartenance sont d’abord choisies puis ajustées par I’optimisation de leurs parametres, par
I’application de I’algorithme du recuit simulé. L’entropie floue de Zadeh est considérée pour
I’optimisation des parametres de forme des distributions de possibilités. Le postulat
possibiliste de Zadeh, grace auquel un passage a I’espace possibiliste est effectué, a été
présenté. Les fonctions d’appartenance sont ainsi considérées comme des distributions de
possibilités.

Une fusion des distributions de possibilités est ensuite effectuée grace a ’opérateur disjonctif

de fusion, afin d’obtenir pour chaque classe une seule distribution de possibilgééshoix de
I’opérateur est justifié par sa grande capacité de conservationnd@snations issues des
différentes distributions de base, en vue d’une sélection dans la suite des traitements.

Le systeme d’estimation ainsi congu a été appliqué aux images de mammographie. Ces
images comportent trois classes : fond, tissus bénins eutur@es classes sont ici décrites
par des simples propriétés ambigués liées a la luminosgpectivement : somiy moyen et
brillante), mais le principe de traitement reste génétadapté a tout type de descripteurs
issus de I’étape de prétraitement (coefficient d’ondelettes,....). Les formes de fonctions
d’appartenance que nous avons choisies pour ces trois classes sont respectivement les
fonctions Z,n et S. Chaque classe est représentée par plusieurs Mendippartenance
correspondant aux sources de connaissances.

Le résultat obtenu par ce systéme nmo que I'utilisation de différentes sources de
connaissance dans la daptibn d’une grandeur physique, qui est le pixel dans le cas de la
segmentation, est une étape essentielle dans le prodesfision.
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Chapitre 4

DIFFUSION DES CONNAISSANCES
POSSIBILISTES

4.1. Introduction

Les méthodes d’analyse d’image peuvent étre considérées sous deux angles : les méthodes
d’analyse ditesde bas niveau et les méthodes d’analyse dites de haut niveau.

Les méthodes de bas niveau opéerent sur les mesures nusi€isgues des capteurs ou sur
des grandeurs numériques calculées a partir de ces mesuces) sans faire nécessairement
de lien avec la réalité représentée par ces mesuresoaquent, ces méthodes dépendent
fortement du type d’image qui différe a la fois par le capteur (i.e. systéme d’acquisition) et par
le processus physique de formation de 1I’image.

Les méthodes de haut saw sont relatives a I’interprétation, en termes du contenu
sémantique, de la scéne imagée. Elles opérent donc sentités symboliques associées a la
représentation de la réalité extraite de I’image analysée.

La segmentation est I’'une des opérations d’analyse d’image, souvent répertoriée de bas
niveau, qui est a la base de nombreuses applicationsdbligste a localiser dans une image
les régions (i.e. ensemble connexes de pixels) appartanane méme structure, ou objet
d’intérét, dans la scéne imagée. D’une maniere générale, il n’y a pas de méthode générique de
segmentation d’images. En fonction de la nature d&nformation recherchée, les méthodes de
segmentation d’image sont répertoriées en deux principales catégories : les méthodes basées
frontiéres (cherchant a détecter les zones de forte discontinuité de I’'image qui forment les
frontiéres des régions ou d’objets d’intéréts présents dans I’image) ; et les méthodes basées
régions qui ont pour objectif de mettre en évidencerdgions homogéasde I’image (i.e.
ensembles connexes de pixels partageant des propriétés wes)nide plus, et en fonction
de leur nature itérative, une autre catégorisation desooheés de segmentatiadnimages a été
proposée dans le premier chapitre de ce manuscrit. Bdies catégorisation, la premiere
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famille est celle des méthodes non itératives qui réalisent la segmentation d’une image en une
seule étapesans boucle arriére permettant d’exploiter les résultats intermédiaires de
segmentation dans des segmentations ultérieures. \Eamchee, la deuxiéme famille de
méthodes est celle des méthodes de segmentation itérative permettant d’obtenir les images
segmentées apres avoir effectué des segmentatiomaédiaires, en plusieurs itérations.

Parmi les méthodes de segmentation basées régiansndehodes de segmentation
itérative par croissance de régions, de par leur relative simplicité de mise en ceuvre, sont
souvent utilisées. Le principe de ces méthodes consistefi@ir dén ensemble de
« démarrage que 1I’on appelle les points germes de référence. A chaque niveau de
croissance, les pixels voisins qui ont des propriét@dagies a ceux des points germes de
référence (niveau de gris, mesure de texture, etc.) sont ajoutés. A I'issue de ’opération de
croissance, I’image a segmenter sera composée d’un ensemble de régions homogenes.

Dans les chapitres précédents, nous avons réalisé un état de I’art sur les méthodes et
approches de segmentation d’image, en général, tout en focalisant notre attention sur la
question des images mammographiques. L’analyse que nous avons effectuée sur ces
méthodes de segmentation d’image permet de tirer les conclusions suivantes :

e Les méthodes de segmentation d’image de bas niveau exploitant le seul niveau de gris
des pixels pris séparéme@tour la description du contenu informatif de 1’image)
s’averent étre insuffisantes, notamment en termes de représentation des imperfections
de I’'information. Certaines méthodes itératives, se basant sur 1’utilisation de niveaux
de gris, tendent a remédier a ce probleme en expldiantexte spatial des pixels.
Néanmoins, ces méthodes propagent souvent une informatimatute imprécise, ce
qui augmente I’ambiguité lors de la classification des pixels. L’utilisation des champs
de Markov, par exemple, pour palier ce probleme, conduipbiter la probabilité
d’appartenanced’un pixel a une classe donnée, de maniére contextuelle. Le cceur du
probléme posé par I'utilisation de ces méthodes dans le cadre d’un processus itératif
de segmentation est d’établir la loi de probabilité en temps réel au cours du processus.
D’autres travaux recourent a I’exploitation de la théorie des ensembles flous pour
représenter 1’information, souvent associée a des régles de décision issues de la théorie
des possibilités. Les méthodes de ce type produisent errabétes régions
segmentées plus homogenes que celles obtenues par lesdeséthiées
précédemment, du fait de I’exploitation d’une part plus importante de 1’information
contenue danl’image. Cependant, la plupart de ces méthodes s’apparentent au final a
une segmentation statistique, du fait que le degré d’appartenance d’un pixel aux
différentes classes n’est jamais réévalué, notamment en fonction de son contexte
spatial.

e Afin de remédier aux inconvénients et d’exploiter conjointement les avantages des
différentes méthodes de segmentation, une forte teeddes travaux de recherche
actuels est de chercher a mettre en coopération afifs méthodes, permettant
d’exploiter, d’une facon conjointe, les deux niveaux de traitement d’image : le bas
niveau (mesures numeériques) et le haut niveau (le contenuntiguea de
I’information traitée). Notons que I'une des plus grandes difficultés rencontrées, a ce
stade, réside dans 1’absence d’un formalisme général pour I’intégration de ces deux
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niveaux informationnels numérique et sémantique. A particatee constatation, il
semble donc important de rechercher une méthodologieréespiu raisonnement
humain qui permet une telle intégon d’information.

Les considérations précédentes nous conduisent a prapesapproche de segmentation
d’image permettant de mieux interpréter le contenu informationnel de I’image. Cette
approche, fortement inspirée des méthodes de croisdanégions, consiste, dans un premier
temps, a transposer les différentes sources de conr@@ssdisponibles en un espace
possibiliste de représentation des connaissances, et d’opérer, dans un second temps, un
processus de diffusion des connaissances pasibild’une fagon similaire a 1’opération de
croissance de régions) sur la base d’informations contextuelles.

L’architecture conceptuelle de 1’approche de segmentation que nous proposons d’étudier
est schématisée sur la figure 4.1.
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Figure 4.1: Architecture conceptuelle de I’approche itérative proposée pour la
segmentation d’images

Cette architecture est composée de quatre systemes :

systéme de prétraitement ;

systéme de décision ;

systéme de diffusion possibiliste ; et
systeme d’évaluation et de mise a jour.
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Afin de détailler ces systémes nous supposons que :

- les images a I’entrée du systéme de segmentation sont de taille KxK ;

- chaque pixel (i,)), i et {0, 1, ..., K-1} est observé sur N niveaux de gris
(x(i,j) € {0, 1,...,N-1}) ;

- les images comportent M classes thématiques{C,, C,, ..., Cu} ; et

- nous opérons sous I’hypothése du monde fermé (i.e. les M classes thématiques sont les
seules classes rencontrées dans les images considérées)

4.1.1. Systeme de prétraitement

Le systeme de prétraitement a pour objectif d’appliquer les différentes méthodes de
prétraitement sur I’image originale (filtrage, rehaussement, etc.), d’extraire ’ensemble des
primitives jugées pertinentes pour estimer en sortie, poague pixel de position (i,j), une
distribution « initiale » de possibilitegfinie sur 1’ensemble des classes thématiques
Q= {Cl, Cz, cees Cm}i

T0=01(i.j) - Q — [0,1]
G =0, (Cm)
Cette estimation initiale des distributions de possikil@st réalisée en exploitant des sources

de connaissance a priori liées a la forme des distritsutiten possibilités o@ une base
d’échantillons représentant les différentes classes thématiques considérées.

Pour I’ensemble des positions (i), i et je {0, 1, ..., K-1}, ces distributions de possibilités

peuvent étre représentées (figure 4.2), sous la forme deages possibilistes, les cartes
possibilistes initiales :

Tt=0(Cim) :{Tftzo,(i,j) (Cm)}ietje{o, Lo,k1, m=1,2 ..M

Tt=0(Cy) j T1=0(C>) j Tt=0(Cw) J

i .......................... RIZO,(i,j) (Cl) nt:O;(i,j) (CZ) ntZOa(i,j) (CM) .

Figure 4.2 : Les M cartes possibilistes initiales en sortie dtysteme de prétraitement
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4.1.2. Systeme de décision

Le systeme de décision a pour objectif d’analyser les cartes possibilistes, présentées a son
entrée, dans l’objectif de produire, en sortie, une carte thématique « particuliere ». La
particularité de cette carte (appelée Image segmeniéidration t) réside dans le fait que
chaque pixel peut se voir attribuer une décision de cleatsifin a une classe appartenafi,a
ou un label indiquant que I’état des connaissances possibilistes disponibles ne permet pas
d’attribuer une décision a ce pixel. Il s’agit d’une classe de rejet de classification temporaire.
Notons que dans ce chapitre, nous nous limitons aux seules décisions de I’ensemble Q2. Le
chapitre suivant abordera I’espace de décision augmenté par cette nouvelle classe de rejet
temporaire.

4.1.3. Sydéme de diffusion possibiliste

Le systeme de diffusion possibiliste, constitue le véritable cceur de I’approche de
segmentation proposée. Le rOle de ce sgsieme est d’analyser les connaissances
possibilistes disponibles pour chaque pixel de I’image afin d’apporter des mises a jour
permettant de réduire I’incertitude rencontrée dansla prise de décision de classification. C’est
ce systeme qui est supposé réaliser I’opération de croissance de régions dans I’espace de
représentation possibiliste des connaissarekgu de I’espace « habituel » des niveaux de
gris. Notons que cette mise a jour peut étre réalisée emitaxpl des connaissances
potentielles issues de I’image segmentée a I’itération précédente. Cette exploitation peut se
limiter a apporter une contrainte (indiquant les seuls pigelr lesquels la mise a jour des
connaissances possibilistes doit étre réalisée), mais peut aussi bien s’étendre a I’exploitation
des connaissances sémantiques qui y sont contenues.

4.1.4. Systemed’évaluation et de mise a jour

Le sytéme d’évaluation et de mise a jour des connaissances a une double mission

e Au niveau pixelique, ce systéme est en charge d’évaluer I’incertitude décisionnelle
lie a la distribution des possibilités produite par le systde diffusion possibiliste.
Cette évaluation a pour objectif d’enrichir I’ensemble de pixels constituant les germes
de référence des différentes classes. Dans le cas pixalrdevient un « germe de
référence» d’une classe donnée, alors, cette décision est considérée comme
irréversible et sa distribution de possibilités sera maelién conséquence.

e Au niveauglobal, ce systéme est en charge d’évaluer la nécessité de poursuivre le
processus itératif de diffusion possibiliste des conaatss. Dans le cas ou la
décision est d’arréter ce processus, ce systeme produira en sortie une image segmentée
dans laquelle chaque pixel est associé a un label de clagsetémant &2), ou un
label de «rejet » indiquant que malgré les différentésatipns de diffusion des
connaissances, le systéme n’est pas parvenu a prendre une décision. L’ensemble des
pixels labélisés « rejet » doit étre analysé et ls®na du rejet doivent étre identifiées
(hypothese du monde fermé, pixels comportant des mélangescladses,
connaissances initiales non valides, etc.).
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Notons que D’approche proposée permet d’établir une sorte d’analogie avec le
raisonnement humain lors de 1’analyse perceptuelle d’une image. En effet, I’interprétation
humaine du contenu d’une image (en termes de sa segmentation en régions homogenes)
consiste a « repérerdes zones de référence de chaque classe et d’enrichir ensuite ces zones
d’une fagon incrémentale, en analysant leur voisinage spatial afiraffieer les possibilités
d’appartenance aux différentes classes. Cet enrichissement est assimilé au processus de
propagation par diffusion de connaissances possibilistesytvésaaffiner les valeurs de
possibilité des pixels encore labélisés comme étantaadae rejet.

Le systéme de segmentation propose offre les avargayesis :

e L’utilisation du formalisme proposé par la théorie des possibilités permet de décrire
les informations disponibles ainsi que les différentes formes d’imperfection
(incertitude, ambiguité, etc.) liées a ces informatidass un méme cadre. La raison
de cette orientation réside dans la flexibilité des outilecés a la représentation des
connaissances possibilistes.

e Le principe de propagation de connaissances au voisinagel sjeipixels permet
I’ajustement des distributions de possibilités afin de diminuer I’imperfection inhérente
a la connaissance dont nous disposons sur les clasgagales

e [’utilisation de la théorie des possibilités permet de développer des mécanismes
possibilistes de décision d’une facon analogue au raisonnement d’un observateur
humain.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons étudier deuikefa de méthodes de diffusion des
connaissances possibilistegii n’exploitent pas d’autres sources de connaissances que les
seules cartes possibilistes. En d’autres termes, ni les connaissances que 1’on peut obtenir par
la classification des pixels a partir des cartes postisli ni les germes de références des
classes ne sont mis a contribution, dans un premier tetlgps le processus itératif de
modification des cartes possibilistes.

4.2. Diffusion possibiliste classe/classe

La premiére stratégie que nous proposons d’étudier pour la diffusion des connaissances
possibilistes est appelée la diffusion possibiliste classsfe. Elle consiste a réaliser la mise a

jour des M cartes possibilistes(C) = {nt,(i,j) (Cm)}i jeto 1, . k1, m=1,2 .., Mdune
facon indépendante les unes des autres :

T+2(Cm) = (Mt (C)), m=1,2, ... M

ou g est la fonction de diffusion des connaissances (f§3)e
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Figure 4.3 : Stratégie de diffusion possibiliste classeéslse pour une classe thématique donné:

Cette stratégie est donc composée de deux étapes indépsndant

e La premicre €tape consiste a exploiter I’ensemble des sources de connaissances
disponibles afin de « transcrire » les mesures physigsmses du capteur, dans un
espace de représentation possibiliste lié a chacune atseglthématiques contenues
dans la scene imagée. Par conséquent, la carte, ou imagijljste en sortie de cette
etape désigne, pour chaque pixel, la valeur de possibilité poure gueel soit d’une
classe donnée.

e La deuxieme étape consiste a appliquer une transformassue du domaine du
traitementd’image, exploité ici afin de diffuser les connaissancesibpitistes dans le
contexte spatial des difféerents pixels. Cette étape perdr compte le niveau
sémantique de I’information qui est contenue dans les cartes possibilistes au lieu du
niveau physique représenté par les niveaux de gris mesurégierdsoccapteur (i.e.
image originale).

Notons que cette stratégie de diffuss’applique d’une fagon indépendante pour chaque
classe thématique sans exploitex nthniere croisée, les cartes possibilistes des autregslas
thématiques.

Pour réaliser cette diffusion des connaissances, nous proposons d’étudier les cing méthodes
suivantes:

e la diffusion par filtrage moyen ;

¢ la diffusion par filtrage de Nagao ;

e la diffusion par filtrage de Nagao modifié ;
e la diffusion par filtrage anisotrope, et

e la diffusion par filtre de Gabor.

4.2.1. La diffusion par filtrage moyen

Le filtre moyenneuest utilisé [152], en traitement d’image, dans 1’objectif de réaliser un
lissage d’images bruitées. L’application de ce filtre sur des images, dans I’espace des niveaux
de gris, consiste a remplacer le niveau de gris de chaque pixel de I’image par la valeur
moyenne des niveaux de gris des pixels voisins, contenusig@risnétre particuliére.

En considérant une fenétre 3x3 comme voisinage de chaque pixel, I’application de ce filtre
pour la diffusion des connaissances possibilistes (figure ebagiste a remplacer la valeur de
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possibilité de chaque pixel central par la moyenne des valeupsssibilité des neuf pixels
adjacents contenus dans son voisinage local (pixaiademompris).

J J
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Figure 4.4 : Diffusion possibiliste par filtrage moyen

Appliqué aux cartes possibilistes, le processus de filtrageemeur se traduit par un
ajustement aveugle de la connaissance possibiliste portde piael sans respecter aucune
contrainte dans le processus de diffusion des connagssatics’agit tout simplement
d’homogénéiser la connaissance possibiliste dans une fpaéiceiliere.

4.2.2.La diffusion par filtrage de Nagao

En filtrage d’image, le filtrage moyen a pour effet de réduire la variation texturale, rendant
ainsi les différentes régions de plus en plus homogepes$ioation itérative). Néanmoins, un
inconvénient majeur de ce filtrage réside dans le fait qu’il affecte de la méme maniére les
pixels proches des contours et ceux appartenant aux zomesgénes. Ceci aura pour
conséquence de rendre les contours des régions de plus dloys [152].

Le filtre de Nagao [153] constitue I'une des solutions proposées pour remédier a ce
probleme. Il consiste a considérer, dans un premier temep$, « sous-fenétres ou cliques»
dans le voisinage de chaque pixel. Dans un second temps, léesétrs-la plus homogéne,
dite sous-fenétre « gagnante », sera sélectionnée ctersupport pour calculer la moyenne
des niveaux de gris. En d’autres termes, il s’agit de restreindre I’application du filtrage moyen
a une sous-fenétre, qui est considérée comme étansla plomogéene » dans le voisinage de
ce pixel (figure 4.5)

Notons, F = {f, f,, ..., fo} ’ensemble des 9 sous-fenétres contenues dans un voisinage 5x5
de chaque pixel (figure 4.5). La sous-fenétre gagnapiestfcelle ayant la variance minimale.
Par conséquent, la diffusion des connaissances possibpatde filtre de Nagao est donnée
par :

1
T, i) (Cm) = 5 Z T, (+at, j+a2) (Cm)
(A,A,) € f,

ietje{0,1,....K-1},m=1,2,...M

79



DIFFUSION DES CONNAISSANCES POSSIBILISTES

B M -

Figure 4.5: La configuration des sous-fenétres du filtre de Nagao

4.2.3.La diffusion par filtrage de Nagao modifié

Le filtre de Nagao classique exploite deux principes : driére de sélection d’une sous-
fenétre gagnante qui est fondé sur la variance minimaleadesrs portées par les pixels ; et,
2. la mise a jour des valejqui consiste a substituer la valeur portée par le pixetaigrar
la valeur moyenne calculée sur la sdsétre gagnante. En d’autres termes, appliquer ce
principe de filtragesur 1’espace de connaissance possibiliste revient a considérer 9 sous-
fenétres de Nagao comme étant 9 « expefsource de connaissantearmi lesquels on doit
choisir I’expert fournissant les informations les plus « homogenes »rsAle critere de
variance minimale mesure la variation des connaissancegitissss portées par les pixels
composant cette information (i.e. sous-fenétre).

En conservant le critere de sélection de sous-fega@geante, on note que la mise a jour
des connaissances possibilistes n’est qu’une combinaison linéaire des mesures possibilistes
contenues dans la sous-fenétre gagnante. A ce stade, dntpmlitire une approche « non-
linéaire » de mise a jour des connaissances possibiligiase(#.6), qui consiste a appliquer
la valeur de possibilité minimale, resp. maximale, de latferg la valeur de possibilité du
pixel central est proche de la valeur minimale, respimae, des possibilités contenues dans
la sous-fenétre gagnante.

| | 1
min moyenne max

Figure 4.6 : Mise a jour non linéaire des connaissances poskgtes

Ce choix peut donc étre considéré comme un choixtewempte du contenu sémantique des
connaissances possibilisteshiculées par 1’espace possibiliste. De plus, il refléte un aspect
décisionnel utilisé dans la théorie des possibilités [1%]. effet, un choix est dit

« pessimiste », resp. « optimiste », si la valeur de lpbtgsidu pixel central est remplacé par
la valeur minimale, resp. maximale, des possibilités consetiaies la sous-fenétre gagnante.
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4.2.4.La diffusion par filtrage anisotrope

En physique, la diffusion de la chaleur dans un matéstusetrope. Elle est gérée par
I’équation aux dérivées partielles suivante :
N _eau
ot
ou u désigne la chaleur,représente le coefficient de diffusion et A représente 1’opérateur
Laplacien.

Koenderink [155] étaife premier a démontrer que I’application d’un filtre basé sur ce
type déquation a une image |, est équivalente a sa convolutiomrpaoyau gaussien, h
d’écart type o, donné par 1’équation suivante :

X2+y2

e 20?2

Ce filtre a pour rble de diffuser, itérativemenintensité d’un pixel de I’image autour de
ses voisins durant un temps t, puisdien s’intéresse ici a la famille des solutions de
I’équation de la chaleur dans un espace-échelle et non pas dans un espace-temps.

L’opérateur gaussien diffuse I’intensité d’une fagon isotrope, a une échelle o, dans
toutes les directions, sans prendre en compte la géendé&sirégions dBimage. Ainsi, il
elimine bien les détails correspondaaitisbruit ou encore a la texture d’une région mais en
contre partie il atténue le contraste de ses contours.

Pour pouvoir effectuer une bonne analyse morphologique de I’image, il faut concilier les
deux conditions suivantes

e régulariser le signal de facon multi-échelle par ditiosi
e préserver la structure morphologique demage, ¢est a dire les discontinuités
d’éléments différentiels possédant une signification géaqué intrinséque.

Pour ce faire, I’équation de diffusion a été adaptée a la préservation de ces éléments.

Le cas le plus simple est celui des bords qui délimiestdbmaines homogéneaude
image et qui sont essentiels a la définition de segitgards. Un bord est idéalement une
discontinuité du gradient de I’'image |. Pour quune diffusion préserve le caractére discontinu
des bords tout en les simplifiant progressivement, il faut qu’elle soit anisotrope, ou encore
inhibée dans la direction du gradient.

La solution a été apportée par Perona et Malik [156-157];ipaoduction de coefficients
de diffusion qui dépendent de la position et du temps. Aindifflssion devient anisotrope et
est de ce fait gérée par 1’équation suivante :

ol (x,y,t .
% = dlv(g(|VI (Y. )VI(x,y & ))
1(x,y,0)=1,&.y)
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oudiv et V représentent respectivement les opérateurs divergenaggadient, §(x,y)
représentd’image initiale et g est une fonction décroissante.

Pour une variation dt assez petite, on admet ge& gonstante sur ’intervalle [t, t+dt] et
donc I’équation précédente s’écrit sous la forme :

a([VI(x y.t)) Al X,y 1)
1(x,y,0)=1,&.y)

axyt) _
at

OU A représente I’opérateur laplacien.

Afin d’assurer 1’objectif vise€, a savoir le filtrage des zones homogenes et la préservation des
discontinuités correspondant aux contours, g doit assesedeux conditions aux limites
suivantes :

m, =1
im_g=0

La fonction vérifiant ces propriétés, dans une analagec le filtre gaussien, est sans doute
celle de I’exponentielle négative. Ainsi, g peut donc s’écrire sous la forme suivante :

ng D: e-(\vu/k)2

ou k est le parameétre qui définit un seuil de transit@ur fa fonction g.

Pour VI|<k, g tend vers 1, donc la diffusion est réalisée. En revampche VI|>k, g tend vers
0, donc on bloque la diffusion.

En passant a uneprésentation discréte, I’équation de la diffusion anisotrope s’écrit :

(6 Y)=1,60y)+dt g (VI 6y )) Al & y)

Afin d’assurer une meilleure stabilité du schéma numérique, dt est généralement choisi
entre 0 et 0,25 [156]

Avec la fonction g ainsi choisie, on remarduen que lorsqu’on se situe dans une zone
homogene, VI| tend vers 0 et donc g est maximale, ce qui correspond aliffasion
maximale. Par contre sur une zone de cont®f.gst de valeur assez importante, et donc g
est minimale, ce qui correspond bien a une diffusion mirirgal engendre la préservation
des contours.

Appliqué aux cartes possibilistes, le processus de filtraghffdsion de Perona et M&li
se traduit par une diffusion conditionnelle de la connasaossibiliste portée par le pixel.
La correspondance de la préservation des contours dansitexte réside dandntroduction
d’une connaissance supplémentaire dans la diffusion, relative a la forme des régions d’intérét.
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4.2.5. La diffusion par filtrage de Gabor

Le filtre de Gabor est une fonction sinusoidale complerelulée par une enveloppe
Gaussienne comme le montre la figure 4.7. Sa forme est donnée par I’équation suivante

[158]
" j):exp{_ﬂ[(i;i;)2+( i) ﬂ x|~ 2[uy( 0]}

ou (in,jo) spécifient la position du noyau de filtrage et # définissent les écarts type de
I’enveloppe gaussienne modulante selon les axes des i et des j respectivement (ce sont ces
deux parameétres qui spécifient la largeur et la longueurtigffiscdu noyau de filtrage) et
(uo,Vo) peuvent étre interprétés, en coordonnées polaioesme une fréquence spatiale dont
le module est:

@y = U+

u
0, = arctar{—o]
VO

et I’orientation ou (direction) est:

(@) (b)

Figure 4.7 : Forme réelle (a) et imaginaire (b) de la fonixin de Gabor

Dans le domaine fréquentiel, la réponse de ce filtre est doa fonction gaussienne
centrée a la fréequence F de coordonnées fréquentiejleg)(ule module wg et d’orientation
0, ses parameétres d’étalement €tanta et f. On peut aussi parler des largeurs de bandes
fréquentielleBg et angulaire Bd’ un filtre de Gabor. Un bon choix de ces paramétres, illustrés
par la figure 4.8, est souvent la di€l’application des filtres de Gabor [159-161].

Les écarts types et sont fournis par les équations suivantes [160] :

_ \/@.(ZBF+]) 4 log 2
Bra (73 Grao[®)
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Figure 4.8 : Réponse fréquentielle & un filtre de Gabor

Le parametrex est déterminé en fixant la fréquence de coupure a -6dB. Ploukec#, on
fixe également la fréequence de coupure dans la directionaaregal-6dB[160]

La frequence F peut étre donnée soit par son couple ddormges (4 Vo), SOit par son
module o et son orientatiof.

En faisant varierces parameétres, on peut générer d’autres filtres similaires mais de
différentes tailles, positions et directions. L’ensemble de ces filtres correspond a ce qu’on
appelle un banc de filtres de Gabor. La figure 4.9 en idudtux exemples. Une dilatation du
filtre se fait par action sux et /5, tandis qu’un changement de position et de direction se fait
par action sur wp €t0 respectivement.

N &
06 0 &0

-0.6 04 0.2 0 0.2 04 06

(@) (b)

Figure 4.9 : Exemples de bancs de filtres de Gabor: (a) Echidllonnage du spectre
d’amplitude a I’aide d’une rosace de filtres de Gabor de 6 orientations et 4 bandes de
fréquences, (b) banc de filtres de Gabor pou®=0, 60, 120, 180.

Comme pour le filtre de diffusion, I’application du filtrage de Gabor aux cartes
possibilistes représente une diffusion directionnelle demaissances associées aux pixels
traités.La diffusion par le filtrage de Gabor s’exprime par’équation suivante :

ne ()®) = (e, * )y (@), ietjedo, 1, .., K-1},m=1,2,.., M
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4.3. Diffusion possibiliste croisée

A la différence de la stratégie de diffusion possibilistasse/classe, la stratégie de
diffusion croisée consiste a exploiter ’ensemble des cartes possibilistes m(C.), m=1,2,..., M
pour réaliser la mise a jode chacune d’entre elles a I’itération suivante t+1 :

TCt+1(Cm) = g(nt (Cl):'“: Tt (Cm): ceey Tt (CM))1 m= 1: 2: (EES) M

oug est la fonction de diffusion de connaissances (figure 4.10).
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Tt+1 Cm)

Figure 4.10: Stratégie de diffusion possibiliste croisée

Notons que la différence fondamentale entre cette strapéde diffusion possibiliste
classe/tasse réside dans le fait que 1’ensemble des cartes possibilistes de toutes les classes
thématiques est considéré come source de connaissancisnadtiés pour la diffusion
spatiale des connaissane@siveau d’une carte donnée

Dans ce paragraphe, nous allons proposer une méthode dsiodiffaroisée des
connaissances possibilistes basée sur 1’utilisation des cliques définies par le filtre de Nagao.

En effet, ’approche de diffusion classe/tasse basée sur I’utilisation des sous-fenétre
définies par le filtre de Nagao, consiste a sélectiopoar un pixel doné une sous-fenétre
gagnante au niveau de chaque carte possibiliste, et ceci afinnuttre a jour » les
connaissances a I’itération suivante. En revanche, la méthode que nous proposons consiste a
identifier (pour chaque pixel) une sous-fenétre « opemagbarmi ’ensemble des sous-
fenétres de Nagassociées a I’ensemble des classes et d’utiliser cette méme sous-fenétre afin
de mettre a jour ’ensemble des cartes possibilistes.

Supposons que les images considérées comportent M classesatiqoes

Q = {C,, C2..., Cu} et notons, F = {{, f,, ..., fo}, ’ensemble des 9 sous-fenétres spatiales
(i.e. cliques définies par le filtre de Nagao) contenues dansisinage 5x5 de chaque pixel
(figure 4.5)

Pour un pixel P donné, chaque carte possibiliste,), m = 1, 2, ..., M, apporte 9
informations spatiales correspondant aux neuf cliqudmc@e de ces informations spatiales
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est résumée par la valeur moyenne des mesures possibié&tesilées par la clique
considérée et ceci pour une carte possibiliste donnée. €ptésentation permet de résumer
I’ensemble des connaissances possibilistes sous la forme d’une matrice possibiliste ayant 9
lignes (correspondante chacune a une clique) et M colqieoeespondant chacune a une
classe donnéegpmmec’est illustré dans la figure 4.11.

Diffusion Possibiliste Croisée \

/61 Col... n%\ Q\
nt+1(cm)

f1

f2

T VY

Figure 4.11 : Stratégie de diffusion possibiliste croiséeabée sur les cligues de Nagao

Pour chaque clique,fn =1, 2, ..., 9, nous pouvons associer un degré de possibilité pour
chacune des classes thématiques qui est la valeur moyesnmeseires de possibilités
(calculées sur I’ensemble des pixels de cette clique dans la carte des possibilités,
correspondante a la classe considérée), figure 4.12.

En d’autres termes, on considére que chaque clique f,, n =1, 2, ..., 9, est une source
permettant de définir, a I’itération t, une distribution de possibilités my, sur ’ensemble des M
classes thématiqués = {C4, C,, ..., Cu}.
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Figure 4.12: Estimation d’une distribution de possibilités définie
sur ’ensemble des classes et associée a chaque clique de Nagao

Le cceur de la méthode proposée consiste a sélectionner la clique optimalerastién des
distributions de possibilité;,, n=1, 2, ..., 9.

Considérons une mesure particuliere d’incertitude, appelée Indice de Confiance [162]
permettant d’évaluer la quantité d’information utile pour la prise de décision dans chacune des
neuf distributions de possibilités, correspondant aux okgfies de Nagao. Cet indice de
confiance est défini de la maniere suivante

SoientIl et N les mesures de possibilité et de nécessité assacigms distribution de
possibilités = (i.e. TI(A)=maxn(C,)etN(A) =L-TI(A), v A c Q). Alors, Iindice de

confiance en la réalisatialiun événement A est défini par :

Ind(A) =TI(A) + N(A) - 1
Notons que :
- Ind(A) € [-1,1];
- Ind(A) = -1, si N(A) = II(A) = 0 (ce cas désigne une totale invalidation de la
réalisation de A)
- Ind(A) = +1, si N(A) =II(A) = 1 (ce cas désigne la totale validation de la réalisation
de A).

Alors, a une itération t donnée, et en considérant lipgect,, n =1, 2, ..., 9, chaque classe
thématique sera caractérisée par la mesure de 1’indice de confiance :

INdn(C) = I{Cw}) + N{Cr}) — 1
= mo(Cn) +1-TH{C9 -1
= mn(Cm) +1-max, mn(C)-1

= Tct,n(Cm) - ma)ﬁimnt’n(ck)

Ind:n(Crm) (fonction de la clique et de la classe thématiqueidérées) mesure donc I’écart
entre la valeur de possibilité pour que la cligue considéréasspciée a la classe,@t la
valeur maximale des possibilités correspondantes aux alHsseEl

87



DIFFUSION DES CONNAISSANCES POSSIBILISTES

Si Ind n(Cy) est a égal a I’unité, alors ceci signifie que la valeur moyenne des possibilités
pour la classe & est égale a 'unité et que cette valeur moyenne est nulle pour toutes les
autres classesyCk=m. En revanche, IndCr) = -1 désigne le cas ou aucun pixel de la clique
n’a de possibilité d’appartenir a la classe et qu’il existe une autre classe pour laquelle toutes
les valeurs de possibilités sont égales a 1'unité.

Ainsi, on définit un indice de confiance globale assacihaque clique.fn =1, 2, ..., 9,
par :

Indk,n = Max.. Incko(Cr)

La cligue optimale, qui sera considérée pour la mise a jouca®wissances possibilistes
sera celle ayant I’indice de confiance maximale :

ftvnOptimaIe < Ir]d*nOptimaIe = ma)%é{l, 2,...,9} Indt'n

En d’autres termes, la clique ftnopnmale est celle qui comporte une classe thématique pour

laguelle le couple {f CmOptimaIe) présente 1’indice de confiance le plus élevé sur

Optimale
I’ensemble des 9 cliques et des M classes thématiques.

Finalement, la mise a jour des connaissances passiidl I’itération « t+1 » sera réalisée

en affectant les valeurs de la distribution de possibmt,égptimale aux cartes possibilistes, et

ceci a la position du pixel considéré.

En résumé, 1’algorithme de diffusion croisée des connaissances possibilistes est le suivant :

Algorithme 2 : Diffusion croisée des connaissances possibilistes

Entrée : Une carte possibiliste initiale
Résultats: Une carte possibiliste diffusée
Deébut
Pour chaque pixel P de I’'image Faire
- Extraction d’un voisinage 5x5 centré sur P pour I’ensemble des cartes
possibilistes ;
- Calcul de la matrice de taille 9xM de valeurs moyennes messibilités de
I’ensemble des cliques de Nagao et des classes thématiques ;
- Calcul des indices de confianpeur I’ensemble des cliques de Nagao ;
- Détermination de la clique optimale ;
- Mise a jour des connaissances possibilistes dans 1I’ensemble des cartes possibilistes
de I'itération « t+1 » a la position du pixel P.
Fin

Dans la suite, nous allerévaluer I’ensemble des stratégies de diffusion des connaissances
possibilistes (classe/classe et crojgdm d’apprécier leurs avantages et leurs inconvénients.
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4.4. Expérimentations et résultats

Dans ce paragraphe, nous allons évaluer les différenaggits proposées pour la
diffusion des connaissances possibilistes. Une tellei@tiah doit étre réaée d’ une maniere
qualitative et quantitative Par conséquent, et avant d’évaluer I’approche proposée sur des
images mammographiques, nous commencons par définir ungye fes » pour laquelle des
indicateurs de qualité sont connus a pribfimage test est illustrée dans la figure 4.13. Cette
image est formée d’une imagette de base comportant quatre disques qui représentent des
objetsd’intérét de différentes tailles.

L’utilisation de plusieurs tailles constitue un premier indicateur permettant d’apporter une
appréciation sur la capacité d’une approche a « localiser / détecter » des objets d’intérét a
différentes échelles.

Sur I’axe horizontal, ’imagette de base est dupliquée en faisant croitre le contraste des
objets par rapport au fond de I’image. Cinq niveaux de contraste sont représentés dans cette
image. Le contraste est défini comme étant le rappare den difference et la somme des
niveaux moyens de gris@bjet mopjer €t celui de Fonaingong. LeS cing niveaux de contraste
sont donnés par : 0.33, 0.43, 0.5, 0.56 et 0.6.

Finalement, ’axe vertical permet d’apprécier 1’effet du niveau de bruit affectant 1’image.
En effet, six niveaux de bruit gaussien additif sontomhtiits dans cette image de maniere
progressive (correspondant a six valeurs croissantes de I’écart type ¢ considéré identique pour
I’objet d’intérétet le fond de ’image).

Mrong = 50
100 125 150 175 200
> Mopjet
o |l el
q ke
) @ ®|| &
30 s ll®
@ % a oron g-— Gobjet
43 e e - Niveau
elle & Mrond Mobjet de gris
60 ' ® I s .
75 .

G = Gobjet— OFond

Figure 4.13: Image de synthése utilisée pour I’expérimentation

Notons qu’il s’agit d’une image de synthése qui représente un contexte trés similaire a
celui qui nous concerne dans cette étude (i.e. détection d’un objet d’intérét) et qui comporte
trois indicateurs de qualité : taid’objet d’intérét, niveau de contraste et niveau de bruit.

Le plan d’expérimentation que nous proposons consiste, dans un premier temps, a réaliser
I’estimation initiale des cartes représentant les possibilités, au niveau de chaque pixel,
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d’appartenir a 1’objet d’intérét ainsi qu’au fond de I’image. Dans un deuxieme temps, les
différentes stratégies de diffusion itérative des cmsaaces possibilistes seront évaluées.

4.4.1. Estimation initiale des cartes possibilistes

La premicre étape de notre expérimentation consiste a réaliser I’estimation initiale des
cartes possibilistes. Cette estimation est réalisée en utilisant 1’approche proposée dans le
chapitre précédent, qui consiste a considérer un modigdézividal des distributions de
possibilités et a appliquer 1’algorithme du recuit simulé afin de déterminer automatiquement
les différents parametres définissant ce modele. L’entropie floue est considérée comme étant
la fonction objectif a maximiser.

Les résultats obtenus, en termes de cartes posstilidiales, sont donnés dans la figure
4.14. Dans cette méme figure, nous avons porté le résullataassification pixelique, en
deux classes, en utilisant le critere de décision de dailptité maximale (critere, souvent
utilisé pour la classification floue ou possibilistamages, qui consiste a attribuer chaque
pixel a la classe thématique pour laquelle le pixel@o&sibilité la plus élevée).

Trond(t=0) Topjet(t=0) Histogrammes des
‘5,' différents objets
d’intérét

Niveau de
gris

@ 0 . 0 . O o O . .
L] L] e -
L . . O . O ® O . 0 ®
L] o .
@ ]
° e
o @ ¢
e .. L4
e
i S
‘
g g o
Carte possibiliste initiale Carte possibiliste Classification initiale
(classe Objet d’intérét) initiale (classe Fond)

Figure 4.14 : Estimation initiale des cartes possibilistes (ilisation des fonctions
trapézoidales) ainsi que les résultats d’une classification initiale

Etant donné qu’il s’agit d’une image de synthése dans laquelle nous connaissons, a priori,
la classe d’appartenance de chaque pixel (Objet d’intérét ou Fond), nous pouvons calculer
I’erreur de classification pixel & pixel pour les différents niveaux de contrastkeebruit.

Dans la figure 4.19’erreur de classification « initiale » est donée pour I’ensemble des 30
imagettes de base correspondant aux cing niveaux de cergtastix six niveaux de bruit.
Remarquons que pour un fort niveau de bruit et un faible contraste, le taux d’erreur obtenu
avec la classification selon le critére de la possibilité maximale atteint des valeurs de I’ordre
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de 30%. Finalement, le taux moyen d’erreur obtenu avec cette classification initiale est égal a
15%.

Niveaux de Contraste Taux de
1 2 3 4 5 d’erreur Contraste
1 0 0 0 0 0

0.60

2[0.042 | 0.049 | 0.004 | 0.004 | 0.004
Niveaux3| 0.146 | 0.102 | 0.086 | 0.083 | 0.083
debruit 4] 0.24 | 0.204 | 0.182 | 0.172 | 0.168
5[70.294 | 0.267 | 0.243 | 0.231 | 0.221 .
67 0.33 | 0.306 | 0.287 | 0.269 | 0.261 | conpr =

0.56
0.50

0.43

0.33

Bruit

Figure 4.15: Taux d’erreur obtenus par la classification possibiliste
initiale en fonction du contraste et du niveau de bruit

Nous remarquondonc qu’au niveau pixelique, I’approche possibiliste (qui n’est autre que
I’approche floue de base) aboutit a des résultats de classification de mauvaise qualité. Ce
résultat est tout a fait logique et montre la description de I’incertitude pixelique de
classification par des distributions de possibilités (déssia décrirel’ambiguit§ n’est pas
adéquate si on se limite a ce seul niveau pixelique.

4.4.2. Diffusion itérative classe/classe des connaissances plosistes

La deuxieme étape dans notre expérimentation consistesidérer les cartes possibilistes
initiales, obtenues dans la premiere étape, et a appliquer d’une facon itérative les différentes
approches proposées afin de realiser la diffusion des issanaes du type classe/classe.

Le premier criterepermettant d’apprécier I’intérét de la propagation des connaissances
possibilistes, consiste a observer la « convergence »odegissances possibilistes issues de
I’application itérative de 1’opération de diffusion. Cette convergence est évaluée en calculant
I’écart quadratique moyen entre les cartes possibilistes « successives », obtenues pour chaque
classe. Dans notre expérimentation, nous nous concerguraclasse d’intérét, considérée
qui est supposée représenter les objets que 1’on cherche a détecter dans 1’image.

La figure 4.16, montre 1’écart quadratique moyen entre les cartes possibilistes successives
représentant la seule classe d’intérét. Dans cette figure, les cinq approches suivantes sont
considérées

e propagation par filtrage moyen ;

e propagation par filtrage de Nagao ;

e propagation par filtrage de Nagao modifié;

e propagation par filtrage de Gabor ; et

e propagation par filtrage anisotropique.

Le premier résultat constaté concerne la convergerleéveenent rapide de toutes ces
approches. En effet, nous remarquons que toutes les appontiateint un écart quadratique
moyen proche de zéro (et ceci pour la classe d’intérét et pour la classe fond d’image) en
moins de cing itérations.
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Figure 4.16: Ecart quadratique moyen entre les cartes possibilistes
successives, pour la classe d’intérét

La figure 4.17, montre les cartes possibilistes (a la e¢gewvee) des différentes approches
etudiées, les résultats de la classification possibi(istesée sur le critere de possibilité
maximale), et les taux d’erreur ainsi obtenus.

Filtre de Gabor Filtre Anisotropique Filtre Moyenneur Filtre de NagaoFiltre Nagao Modifié
P K ........0.

R reid 1 o e e
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. . . - - ° R T LR IR R
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d’intérét . .
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Figure 4.17: Résultats obtenus par I’application des différentes approches de diffusion
de typeclasse/classdes connaissances possibilistes : cartes possibilistes finatestes
thématiques et taux d’erreur (en fonction du nombre d’itération)

92



DIFFUSION DES CONNAISSANCES POSSIBILISTES

Comme nous pouvons le remarquer, toutes les approcheigé@es convergent aussi en
termes de taux d’erreur dés la quatriéme itération de diffusion. De plus, notons que les erreurs
obtenues sont essentiellement des erreurs de « nonia@teae pixels appartenant aux
objets d’intérét. Néanmoins, toutes les approches ont permis de détecter, méme partiellement,
les objets d’intérét de faibles tailles et ceci pour les différents niveaux de contraste et de bruit.

Lorsque la convergence est atteinte, s t’erreur obtenus, en fonction des différents
niveaux de contraste et de bruit, sont illustrés danglaefi4.18, et ceci pour les différentes
approches de diffusion de type classe/classsidérées.

= Moyen 25 —a— Moyen

4 —f— Nagao . —m— Nagao

" —dr— Nagao Madifie 27 —tr—Nagao Modifie
Gabor 1,5 Gabor

2 =@~ Anisotropie 1 == Anisotropie

1 ——— B

o 0

0.33 043 0.5 056 0.6 0 15 30 45 60 75
Niveaux de contraste Niveaux de bruit

Figure 4.18 Taux d’erreur (%) obtenus en fonction des niveaux de contraste et
de bruit

Nous remarquons que le filtre de Nagao produit les taux d’erreur relativement faibles (en
considérant la classification possibiliste maximale) ei est pour pratiquement tous les
niveaux de contraste et de bruit.

En vertu de ces propriétés trés intéressantes, et dgurice filtre permet, de par sa
conception, la préservation des contours d’objets, nous allons considérer, dans la suite de ce
travail, le filtre de Nagao comme support de diffusion regméatif des méthodes de la
stratégie classe/classe.

4.4.3. Effet de ’espace de diffusion des connaissances

Dans ce paragraphe, nous abordams question liée a I’espace de diffusion des
connaissances. En effet, ne pentpas réaliser la diffusion des connaissances dans I’espace
des mesures liées aux capteurs (i.e. espace des niveaux de gris) au lieu de ’espace des
connaissances possibilistes

Pour répondre a cette interrogation, @mut noter que 1’espace des mesures comporte
I’ensemble des classes potentielles, sans aucune caractérisation particuliere, liee a des
connaissances externds chacune de ces classes. Par conséquent, lorsque I’attention est
portée sur une classe particuliere, elle doit étre taisée via une propriété donnée et ensuite
on pourra réaliser la diffusion des connaissances, ce qui revient en d’autres termes a réaliser la
transformation des connaissances liées aux mesures enodesissances possibilistes.
Néanmoins, en considérant I’application itérative de I’'une des approches considérées dans ce
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paragraphe sur I’espace des mesures, on peut comparer les performances avec 1’approche de
diffusion des connaissances possibilistes.

Le schéma d’expérimentation est illustré dans la figure 4.19. Dans ce schéma, une
premicre branche consiste a réaliser d’abord une projection des mesures dans I’espace des
connaissances possibilistesaappliquer ensuite une diffusion itérative des connaissances
dans cet espace. ala deuxiéme branche, nous proposons d’appliquer d’abord la diffusion
des connaissances liées aux mesures, et de réalisere daspitojection des résultats sur
I’espace des connaissances possibilistes. Au finale, une classification possibiliste est
appliquée en considérant le critere de la possibilité mdeima

Projection dans
I’espace des

Diffusion

Sl Classification
~>»|  connaissances iterative >  Possibiliste
possibilistes Classe/Classe
Image
Originale
Diffusion Projection dans
itérative Pespace des Classification
> dansPespace [» connaissances ¥  Ppossibiliste
des mesures possibilistes

Figure 4.19 : Propagation des connaissances dans les espaces @ssimes et des
connaissances possibilistes (diffusion réalisée par le filtckee Nagao)

En considérat 1’approche de diffusion par application itérative du filtre de Nagao, nous
constatonsd’une maniére qualitative, une forte dégradation des résultats (branche inférieure)
(en termes de taux d’erreur et de qualité « visuelle » des résultats obtenus). On constase aus
ce méme résultat en considérant les autres approchidudeon des connaissances (fidtre
moyenneur, filtre de Nagao modifié, filtre de Gabor etéfilhnisotropique). Sans que cela
constitue une preuve théorique, ces résultats monttatirét de réaliser la diffusion des
connaissances dans 1’espace possibiliste, par rapport a une diffusion des mesures brutes en
sortie des capteurs.

4.4.4. Diffusion itérative croisée des connaissances possibtks

Dans ce paragraphe, nous allons étudier 1’approche permettant la propagation des
connaissances possibilistes via une diffusion itératiregsée. Etant donné que nous avons
retenu I’approche de Nagao comme la plus représentative des méthodes de diffusion
classeltasse, nous proposons de présenter les résultats d’une fagon comparative par rapport a
cette méthode.
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La figure 4.20 montrda courbe d’évolution de I’Ecart Quadratique Moyen (EQM) entre les
cartes possibilistes successives liées a la classe d’intérét, ainsi que la courbe représentant les
taux d’erreur obtenus en considérant le critére de décision du maximum de possibilité. Ces
deux courbes sont tracées en fonction du nombre d’itérations.

EQM Taux d’erreur %
0.08 4.5

—— EQM Diffusion Croisée
0.07 — EQM Diffusion Magao

0.08
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Figure 4.20: Ecart quadratique moyen (entre cartes possibilistes succésss) et taux
d’erreur (classification basée sur la possibilité maximale) des deux modes de
propagation des connaissances : diffusion croisée et difion classe/classe de Nagao

On remarque que les deux approches convergent apres enwigoibecations, et ceci en
termes d’EQM et taux d’erreur. Les trois premieres itérations réalisent la transition liss p
importante et les itérations suivantes ne font que «eaffa convergence ». Notons aussi que
les taux d’erreur des deux approches ont un méme comportement asymptotique (i.e. il existe
une barriere bae des taux d’erreur, de I’ordre de 1.7%). La figure 4.21, montre les cartes
possibilistes et les résultats de classification obtenus a I’issu de la convergence (dix
itérations)

L’analyse de ces résultats montre que :

e La carte possibiliste obtenue par la diffusion croisée (igdr21 (a)) est
« pratiqguement une image binaire avec deux niveaux de possibilités d’appartenance,
tandis que la carte issue de la diffusion classe/cldes®lagao (figure 4.21 (b))
comporte plusieurs niveaux de possibilités.

e La carte possibiliste issue de la diffusion classefelats Nagao (figure 4.21 (b))
présente la méme caractéristiqgue que le résultBtgigication du filtre de Nagao sur
des images numériques : obtention de petites régionssaiguees et ceci d’une
maniere croissante en fonction du niveau de bruit et cecilpsutifférentes tailles
d’objet.

e Les zones d’images comportant 1’objet d’intérét sont « bien localisées » par les deux
approches de diffusion de connaissances possibilistes (figike€c)— (d)).
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Figure 4.21 : Résultats des deux approches de propagation desmaissances possibilistes
Carte possibiliste finale (classe d’intérét) :
(a) Diffusion croisée
(b) Diffusion classe/classe par filtre de Nagao
Résultats de classification (critere de possibilité maxiate) a partir des :
(c) Cartes possibilistes obtenues par la diffusion croisée
(d) Cartes possibilistes obtenues par la diffusion classedske de type Nagao
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Notons aussi que les erreurs de classification constatémmoernent pas les mémes
types de zones :

En effet, la majorité des pixels mal classifiés (etfisant les cartes possibilistes
obtenues par la diffusion croisée, (figure 4.21 (c)) smuivent situés sur les zones de
contours, tandis que les pixels erronés (en utilisantdetes possibilistes issues de la
diffusion classe/classe de Nagao, figure 4.21 (d)) sontsjiluess dans les zones fortement
bruitées.

Cette constatation correspond aux principes de base desrethades utilisées : le
filtre de Nagao vise a préserver les contours, tandi 1’approche croisée met en avant
I’homogénéité décisionnelle des cliques considérées.

4.4.5. Effet de I’initialisation des connaissances possibilistes

Un aspect important de ’approche de diffusion considérée concerne le choix des
distributions des possibilités initiales, correspondaatesdifférentes classes thématiques. En
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effet, la question que l’on peut se poser concerne deux aspects: l’optimisation des
distributions initiales et le choix de la forme de basksée pour ces distributions.
Rappelons que les expérimentations précédentes ontiéandes distributions initiales du

type trapézoidal avec une optimisation du choix des paresndits a ces formes par
I’application de 1’algorithme de recuit simulé sur I’entropie floue considérée comme fonction
objective a maximiser.

Dans un premier temps, analysons l’effet du choix de la forme des distributions
possibilistes initiales en adoptant des distributions du fypet en appliquant la méme
approche d’optimisation du choix des paramétres liés a ces formes.

La figure 4.22 résume les résultats obtenus en utilisandideributions initiales du type S
et en appliquant ensuite les deux approches de propagaticordesssances possibilistes
par diffusion classe/classe de Nagao et par diffusioné&ois
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Figure 4.22 : Résultats de la classification basée sur la pdskié maximale
pour les deux approches de propagation des connaissances

(@) : EQM

(b) : Taux d’erreur global

(c)-(d) : Cartes possibilistes obtenues par la diffusion croisée (c) mr la
diffusion classe/classe de type Nagao (d)

(e)-(f) : Taux d’erreur obtenu (en fonction des niveaux de contraste et de bruit)
pour la diffusion croisée (e) et la diffusion clse/classe de Nagd®)
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Nous constatons, d’apres 1’analyse de ces résultats, que des performances quasi identiques
sont obtenues, apres la convergence, en termes : desvitessonvergence, de détection
d’objets d’intérét de faibles tailles, de qualité des cartes possibilistes, ainsi que des cartes de
classification, et finalement en termes de taux d’erreur obtenus.

Ceci montre que pour un choix optimisé des parametre®rdeef les deux types de
distribution initiale, trapézoidale et S, produisent desiltats de mémes qualités en terme
d’évolution de ’EQM aux cours des itérations ainsi qu’en terme de taux de reconnaissance.

4.4.6. Effet de I’optimisation des parametres de la fonction
d’appartenance

Analysons maintenant la situation d’un choix non optimal des paramétres de forme.
Rappelons que sufimage test considérée, les disques sont considérés plutdt brillants par
rapport au fond de I’image. Les deux distributions de possibilités correspondant aux deu
propriétés « ambigués » de base : Sombre et Brillamt plus la forme trapézoidale ou la
forme S (utilisées auparavant), mais plutét une forme haddonnées dans la figure 4.23 -
(@)). Les résultats de D’application des deux approches de diffusion de connaissances
possibilistes (diffusion croisée, figure 4.23 - (b) et cladasse de Nagao, (figure 4.23 -)|c)
sont donnési-dessous en termes de résultats de classification pasilaiires convergence.
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Figure 4.23 : Estimation non optimale et résultats de cladigation basée sur la
possibilité maximale:
(a) les distributions possibilistes
(b) propagation par diffusion croisée et
(c) propagation par diffusion Classe/Classe de Nagao

On remarque par analyse visuelle, une certaine dégradation desmperces tout en
maintenant les résultats principaabtenus lors d’un choix optimal des paramétres (figure 4.21

et figure 4.22, a savoir. la détection des objets d’intérét de faibles tailles (dans les deux modes
de propagation), des erreurs de détection dans les zonestdersales objets détectés (dans
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le cas de la diffusion croisée) et dans des zones de fond de I’image (dans le cas de la diffusion
classe/classe de Nagao).

Il est égalementintéressant d’analyser les courbes de convergence en termes d’écart
quadratique moyen (entre cartes de possibilités successives concernant la classe d’intérét) et
les courbes de taux d’erreur obtenues en appliquant le critére de décision par la valeur de
possibilité maximale (figure 4.24n effet, notons qu’aprés une forte diminution obtenue dés
la deuxiémeitération, la courbe de ’EQM continue sa convergence asymptotique avec une
diminution tres 4ible. En revanche, les courbes représentant les taux d’erreur montrent un
comportement particulierement intéressant a analysanux d’erreur obtenu via la diffusion
des connaissances possibiliste du type classe/classe de Magdre la méme évolution
descendante et asymptotique que dans le cas classique (fRQeEh revanche, en utilisant
I’approche de diffusion croisée des connaissances possibilistes, ce taux d’erreur montre un
début de décroissance avec les deux premiéres itérationsn etcomportement de
« décrochage #’une facon linéairedes la troisiéme itération. Pourtant, 1’analyse de la carte
thématique (objet d’intérét) obtenue apres convergence ne refléte pas ce décrochage d’une
fagon visuelle « flagrante ». Néanmoins, on peut constateteguerreurs de classification
obtenues sont essentiellement localisées dans le vastdesyzones de contours des objets
d’intérét. L’interprétation de ce phénomene est quasi immédiate. En effet, I’approche de
diffusion croisée réalisBessenticlle de « I’harmonisation » des mesures de possibilité des les
deux premiéeres itérations. En revanche, un choix nomgggtides distributions de possibilités
initiales rendl’écart des mesures possibilistes entre la classe d’intérét et le fond de 1’image
tres faible dans les zones voisines des contduirsbjectif de la diffusion croisée étant
d’harmoniser les mesures de possibilité dans les régions homogenes sans se soucier des zones
de contours, cette approche aura tendance a faire desitzenes de régions (correspondant a
la classe d’intérét) au détriment des zones de contours et des zones du fond de 1’images. Les
faibles erreurs observées dans les zones du type fond d’images confirment cette interprétation.
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Figure 4.24: Evolution de I’écart quadratique moyen (entre cartes possibilistes
successives) et le taux d’erreur en fonction du nombre d’itérations

Notons a ce stade que notre objedtifis ces expérimentations, n’est pas d’obtenir les

taux d’erreur les plus faibles mais plutot d’évaluer I’intérét de la diffusion des connaissances
dans I’espace possibiliste. En revanche, il est clair que le critere de décisioré sas la
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possibilité maximale ne tient pas compte de l’objectif de la diffusion des connaissances
possibilistesni des mesures d’incertitude que I’on peut évaluer durant la diffusion. Cet aspect
décisionnel sera abordé en détail dans le chapitre suivan

4.4.7. Application aux images mammographiques

Malgré le fait que le développement réalisé dans ceitobapse a étudier la notion de
diffusion des connaissances possibilist&snon la conception d’un systéeme « final » de
segmentation d’images, il est intéressant d’analyser les résultats de 1’application des
différentes stratégies proposées pour cette diffusiomsdes images mammographiques. En
effet, avec I’arrivée sur le marché de systéemes de mammographie entierement numélégues,
systémes d’aide a la détection du cancer de sein deviennent tres importants pour faciliter la
tache du radiologue. Le but de ces systemes est d’indiquer au médecin d’éventuelles zones
suspecte qui pourraient étre la traduction d’une lésion cancéreuse sur I’image radiologique.
Dans ce contexte, la grande variabilité des images de manphegreeprésente une
limitation majeure pour les systémes d’aide a la détection, a la caractérisation et a la
classification des lésions. Les principales causes de watiabilité sont : les conditions
physiques de I’acquisition, les variations anatomiques normales a I’intérieur du sein d’une
méme patiente et entre difféerentes patientes, leatiars liees a une maladie, etc. Dans ce
paragraphe, nous allons tester les deux stratégies deiafiff(tzoisée et classe/classe de
Nagao)sur un échantillon d’images mammographiques obtenues a partir de la base d’images
nommeée MIAS « the Mammographic Image Analysis Society» [41], compaltamtclasses :
tumeur et tissu normal (figure 4.25). Notons le faible cotdrastre ces deux classes ainsi
gue la grande difficulté « visuelle » pour délimiter, suraiees images, les frontieres de
séparation des objets d’intérét, i.e. tumeurs. Cette figure représente les résudtats
classification, basée sur le critere de possibilité maxiiisalite & une propagation possibiliste
des connaissances par diffusion croisée et par diffusiasse/classe de Nagao) pour les
différentes images mammographiques.

Les contours des zones suspectes détectées par cesétbogen sont aussi représentés sur
les images originales avec deux couleurs différentes. Finalement, les courbes d’écarts
guadratiques moyens entre deux itérationss li@e cartes possibilistes de la classe d’intérét
sont aussi données.

Sur la base de cette figure, on peut formuler les igumearsuivantes :

e La convergence de la diffusion classe/classe de Nagaoder4b itérations) est plus
rapide que celle de la diffusion croisée (de ’ordre d’une dizaine d’itérations) ;

e Les deux approches de diffusion convergent vers des zaspscses ayant une forte
« confiance visuelle d’appartenir a des zones de tumeur.

¢ La diffusion croisée permet souvent de détecter deszmmapactes ayant des contours
assez lisses et semble étre peu sensible au bruit exiatenles zones non tumorales.
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Superposition des

contours :
Image Image segmentée Image segmentée —— Diff. Croisée Ecart Quadratique
Mammographique (diffusion croisée) (diffusion classe / _— Diff. Classe/Classe Moyen (classe
classe de Nagao) de Nagao d’intérét)

Figure 4.25 : Diffusion des connaissances possibilistes (modes ®#odt classe/classe
de Nagao) appliquée aux images mammographigues
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4.5. Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons étudié la notion de propagdBs connaissances
possibilistes. Cette notion consiste a réaliser, dans umigredemps, la projection des
mesures nmériques en sortie de capteur dans I’espace des connaissances possibilistes et ceci
en fonction des connaissances d’experts disponibles (sous la formes de distributions
possibilistes initiales des différentes classes thématiques présentes dans 1’image). Dans un
deuxieme temps, une opération de diffusion spatiale deeaEsances possibilistes est
appliquée d’une fagon itérative.

Deux stratégies de diffusion sont proposées. La premégneelée diffusion classe/classe,
consiste a opérer cette diffusion au niveau des cartesbiliesss et ceci de maniéere
indépendantes entre les différentes classes. La deuxieatégi®, appelée diffusion croisée,
exploite I’ensemble des cartes possibilistes, issues d’une itération donnée, afin de mettre a
jour les différentes cartes de I’itération suivante. Cinq méthodes de filtrage d’image ont été
adaptées pour realiser la diffusion classe/classee fittoyenneur, filire de Nagao, filtre de
Nagao modifié, filtre de Gabor et filtre anisotropique. Gownant la diffusion croisée, nous
avons proposé une méthode de diffusion basée sur 1’utilisation conjointe des cliques spatiales

de Nagaoainsi que sur la mesure d’incertitude possibiliste appelée indice de confiance.

Notons qu’au niveau de ce chapitre, ’'intérét a été focalisé sur les questions liées a la
diffusion des connaissances et non a la conception globale d’un systéme de segmentation
d’images. Plus précisément, nous avons tenté d’apporter des réponses aux questions liées a :

e I’intérét de réaliser la diffusion dans I’espace des mesures possibilistes au lieu de
I’espace des mesures numériques en sortie de capteur ;

e la convergence, en termes d’écart quadratique moyen et de taux d’erreur, des cartes
possibilistes a I’issu des différentes itérations ;

e I’importance du choix des distributions possibilistes initiales.

Par conséquent, dans ce chapitre nous n’avons imposé aucune contrainte a la diffusion

itérative des connaissances possibilistes. Ces coesgiruvent étre de nature :

e temporelle: évolution en fonction du nombre d’itération ;

e sémantigue : évolution en fonction du contenu sémantiqueigels et des régions
(zones de contour, classes thématiques, ...) ;

e germes de décision : en fonction de certains critéresia@oids, imposer des mesures
possibilistes « non évolutivesd’une fagon similaires a la notion des germes de
classes pour les méthodes classiques de croissance dasrégn segmentation
d’images.

Pour ces différentes raisons, on peut parler d’une diffusion de nature « aveugle » basée
seulement sur les connaissances possibilistes initiales.

Pour la réalisation de cette étude, nous avons congumage de synthése permettant
d’apprécier sur les plans quantitatif et qualitatif les résultats de diffusion obtenus. Cette image
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intégre trois indicateurs importantéa taille des objets d’intérét, le niveau de contraste et le
niveau de bruit. La nature de bruitage de cette image estpdugaussien additif, ce qui
correspond au bruit affectant les images en mammographie.

L’étude de la convergence de la diffusion des connaissances est basée sur 1’évolution de
I’écart quadratique moyen entre cartes possibilistes successives, ainsi que sur leaux d’erreur
obtenu par une classification basée sur le critere gedaibilité maximale. En effet, nous
avons montré que toutes les méthodes de diffusion des czamegs possibilistes réalisent un
«saut de convergence » tres important dés la troisieératidn. Un comportement
asymptotique est ensuite observé vers une convergence en qutcat@ms (souvent en
moins de dix itérations).

En ce qui concerne la question de I’intérét d’une diffusion des connaissances dans 1’espace
des mesures possibilistes, il ne fait aucun doute que tteseméthodes de diffusion
possibiliste apportent une qualité des connaissances et dewn@ertes largement
supérieures a celles obtenues par une diffusion dans I’espace des mesures numériques en
sortie de capteuNotons que notre évaluation est plutét visuellgu’une mesure numérique
pourrait soutenir ce constat qualitatif.

De plus, la diffusion des connaissances dans 1’espace possibiliste montre une large
supériorité, en termes de performances par rapport alassfication basée sur les seules
distributions possibilistes initiales (ce qui correspond a I’approche de classification floue
classique).

L’application des différentes méthodes de diffusion du type classe/classe a montré que les
meilleurs résultats de diffusion sont obtenus par le filtre de Nagao. A ceci s’ajoute la propriété
importante de préservation de contours liée a I’utilisation de ce filtre. Ceci nous amene a
conclure que ce filtre est celui qui apporte les perforemoptimales pour une approche de
diffusion du type classe/classe.

La deuxieme stratégie que nous avons étudié pour la diffudés connaissances
possibilistes est celle basée sur une exploitation conjointe de I’ensemble des cartes
possibilistes obtenues a une itération pour la mig@rades cartes possibilistes de I’itération
suivante. Il s’agit de la stratégie de diffusion croisée. La méthode que nous avons proposé est
basée sur I’utilisation de I’ensemble des cliques spatiales définies par le filtre de Nagao et
d’un critére de sélection d’une clique optimale basée sur unemesure d’incertitude, qui est
I’indice de confiance. La clique optimale (celle ayant I’indice de confiance le plus élevé) sera
utilisée pour la mise a jour des garpossibilistes de I’itération suivante. Les performances de
cette stratégie de diffusion sont tres similaires a celela diffusion classe/classe de Nagao
(en termes de vitesse de convergence et de taux d’erreur). Néanmoins, la diffusion croisée
montre une certaine supériorité pour I’harmonisation des connaissances possibilistes et pour la
classification pixelique dans les zones homogénes. Emehe, la diffusion classe/classe de
Nagao présente le seul avantage d’une harmonisation des connaissances possibilistes dans les
zones de contours de séparation entre les différeatesesl
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Finalement, D’application des deux approches retenues pour la propagation des
connaissances possibilistes (i.e. diffusion croiséaliffision classe/classe de Nagao) a
produit des résultats prometteurs en termes de détectiponge suspectes et un faible taux
de détection dans les zones non tumorales.

Le chapitre suivant se base sur ces stratégies de ptiopagdg connaissances possibilistes

en y intégrant une dimension décisionnefléin de généraliser 1’approche proposée a un
véritable systémee segmentation d’images mammographiques.
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Chapitre 5

SYSTEME DE SEGMENTATION
POSSIBILISTE ITERATI VE

5.1. Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons étudié la praim@male diffusion « aveugle »
des connaissances possibilistes pour la segmentation d’images médicales du type
mammographique. Cette diffusion peut étre résumée de la maoiwante : en supposant
connu, a priori, un ensemble initial de distributions desibdéés associées aux différentes
classes, ’approche de diffusion consiste a exploiter cet ensemble initial afin daffiner. Le
résultat de cette diffusion est donné sous la forme desc@ossibilistes représentant la
possibilité, pour chaque pixel de I’image, d’appartenir aux différentes classes thématiques.

Deux stratégies de diffusion ont été proposées etetest@ premiere, appelée diffusion
possibiliste classe/classe et la deuxieme stratégieffdsiolin des connaissances possibilistes,
est appelée diffusion possibiliste croisée.

Nous avons propodé&rchitecture conceptuelle d’une approche de segmentation basée sur
la diffusion dynamique des connaissances possibilistes (flgdie Cette architecture est
composée de quatre systemes
1. un systeme de prétraitement ;
2. un systeme de décision ;
3. un systéeme de diffusion possibiliste ; et
4. un systemd’évaluation et de mise a jour.

Notre attention a été, jusque la, focalisée sur le systindiffusion possibiliste des
connaissances sans véritables interactions avec les autres systémes composant 1’architecture
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proposée. A titre d’exemple, le systéme de décision, basé sur la possibilité maximale, n’avait
pour rGle qe d’évaluer les performances décisionnelles a chaque itération, sans apporter de
connaissances pouvant influencer le processus de diffusion

Dans ce chapitre, nous proposons d’étudier le systéme de décision possibiliste, ainsi que la
maniére dont ce systéme peut influencer le processus deanjmé des connaissances
possibilistes (figure 5.1. lien -A).

Le systéme d’évaluation des cartes possibilistes et la maniere dont la classification
thématique d’une itération peut influencer le processus d’évaluation (figure 5.1. lien B
seront ensuite détaillés.

Finalement, 1’évaluation globale de I’approche proposée sera détaillée et appliquée aux
images mammographiques.

Sources de
onnaissances

Cartes possibilistes (t)

Systéme de
prétraitement '
— e, (1) e, (1
Criginale
Systéme de
Décision

Systéme de Diffusion
Possibiliste

2
-B-

Systeme
d’évaluation <

= Image
»"{"? Segmentée (t)

A

Image Segmentée
Finale

Figure 5.1: Architecture conceptuelle proposée de I’approche itérative de
segmentation d’images

5.2. Systeme de décision

Le systeme de décision a pour objectif d’analyser les cartes possibilistes, présentées a son
entrée, dans l’objectif de produire en sore une carte thématique « particuliere ». La
particularité de cette carte (appelée Image segmentée(), i, etc.) réside dans le fait que
chaque pixel peut se voir attribuer une décision de clestsifn a une classe appartenag,a
ou un label indiquant que I’état des connaissances possibilistes disponibles ne permet pas
d’attribuer une décision a ce pixel. 1l s’agit d’une classe que nous avons nommeée « rejet
temporaire de classification ».
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5.2.1. Regles de décision possibiliste

Bien que 4 théorie des possibilités opére dans un contexte d’incertitude, ce qui signifie que
la prise d’une décision est essentielle, il est étonnant de constater que la question de prise de
décision est trés peu analysée dans cette théorie. Dapsragraphe, nous proposons
d’aborder cette question d’une fagon générale (c’est-a-dire, au-dela de la seule application de
classification d’image), en résumant les méthodes existanteemiproposant de nouvelles
méthodes de décision possibiliste.

Considérons un univers = {C,, C,..., Cu} composé de M décisions élémentaires (classes
thématiques, hypothéses, etc.), sur lequel les connaissaliggonibles sont de nature
ambigué. Elles sont donc résumées par une distributiggoskEbilitésr associant a chaque
décision élémentaire fCune valeur de possibilité(C,), représentant la possibilité pour que
Cm soit 'unique décision élémentaire effectuée (mais que nous ne connaissons pas, i.e.
imperfection du type incertitude).

La problématique de prise de décision possibiliste consdédirdir une régle de décision
permettant d’identifier, a partir de la connaissance de la distribution =, la décision élémentaire
la plus vraisemblable. Notons, a ce stade, qu’un apport essentiel de la théorie des possibilités
réside dans la définition de deux mesures ensembllat@sesure de possibilitH(A) et la
mesure nécessitd(A), permettant de caractériser la réalisation de chagéeeénent A- Q.
En restreignant le choix de 1’événement A aux évenements comportant une seule décision
elémentaire, i.e. A= {Cn}, m= 1, 2..., M, les mesures de possibilité et de nécessité de ces
événements sont données par :

N(Am) =TI({C}) = n(Cr)

N(An) = N{Cm}) = 1 -TI({Cr} )
= 1— maXum ©(Ck)

En considérant une distributioh normale, i.e. il existe au moins une classe ayant une
valeur de possibilité égale a I’'unité, ces deux mesures permettent de délimiter la « confiance »
en la réalisation de chaque décision élémentajgenC= 1, 2..., M, par un intervalle
possibiliste : [N(A), TT1( An)].

Nous distinguons deux familles de méthodes, ou regles, dedprdécision possibilistes
les regles basées sur I’exploitation directe des informations issues de la distribution de
possibilitésr, et les reégles basées sur 1’exploitation de mesures d’incertitude associées a cette
distribution de possibilités.
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5.2.1.1.Régle de décision basée sur la possibilité maximale

La régle de décision basée sur la possibilité maxinsilsams doute la regle de décision la
plus utilisée en classification possibiliste. Elle consisgglectionner la décision élémentaire
ayant la valeur de possibilité la plus élevée :

(R1): Decision =C,, ss (Cpp, ) = May n( Cpy )

Notons que cette regle de décision peut étre « asseuptlien’acceptant la prise de
décision que si la valeur maximale de possibit¢€, ) dépasse un seuil T prédéfini (que

I’on appelle seuil possibiliste de décision).

Dans I’objectif de maintenir ’hypothése du monde fermé, tout en autorisant de rejeter la
prise de décision, on est souvent amené a intégrer ung){Nf décision, dite de Rejet, a
I’univers des décisions, qui devient alod = {C;, C...., Cy, Rejet}. La regle de décision
(R1) autorisant I’option de rejet est donc formalisée par :

n(C,, )= max,n el
(R1-Rejet): Décision =Cy, s (Ciny ) = maxm (Gy, )
"(Cp,) = T
Sinon Décision = Rejet

Nous remarquons que cet assouplissement est particulierémengissant dans le cadre
considéré ici, ou la prise de décision (i.e. classificaties différents pixels dans une image
mammographique) sera réalisée de maniére itérative.

Remargue : équivalence entre les régles de possibilité et de nécessigimales

Une deuxieme regle potentielle de décision possibiliste peetcelle qui consiste a
sélectionner la décision élémentaire pour laquelle namsala mesure de nécessité
maximale :

Décision =C, ssi. N({Cp,}) =maxN{Cmn})

Nous allons montrer ici que cette regle est stricterdguivalente a la regle de décision basée
sur la possibilité maximale.

En effet, supposons que,, (resp.C,,) soit la décision élémentaire pour laguelle nous
avons la valeur de possibilit¢ maximatg(C, ) = maxn(Cn) (resp. la mesure de nécessité
maximale : N({C,,,»}) = maxxN({Cn}))-

108



SYSTEME DE SEGMENTATION POSSIBILISTE ITERATIVE

Etant donné que N({&) = 1 — max.mn(Cy), ceci implique que la décision élémentaire
ayant la mesure de nécessité la plus élevée est calidagoelle la valeur max, =(Cy) est la
plus faible.

- SiCpy, = Cy alors N({Cy,, }) = 1- max, (G =1 -n(Cp, ).
- SiCp, = Cp, alors N({Cr,, }) = 1- max.,, n(Cq) =1 -n(Cp,,), (avecC, = Cy, ).

Commen(Cy, ) <n(Cy, ) (carn(Cp, ) = maxyn(Cw)), alors 1 n(Cp, ) = 1 - n(Cyy. ).

Par consequent, &, # C,, alors la mesure de nécessité maximale obtenue dans ce cas
(i.e. N{Cp,}) = 1- n(Cy, ) est inférieure a la mesure de necessité obtenuel@laas ou
Crm, = Cpn, -

En conclusion, la décision élémentatlg, (obtenue par la regle de possibilité maximale)
est identique a la décision obtenue par la mesure de médagsus élevée.

[llustrons ces deux régles de décision avec les quatrébdtions de possibilités;, n, n3
etny (figure 5.2) :

71(Co) | Ni{(C)} || 72(Co) | NAC} || T5(Cr) | Not(Cd} || —a(Cor) | Nat(Colh
c. || o1] o 01| o 01| 02 || 01| 02
c, || o5 o 05| o 05| 02 || 05| 02
c; || 03] o 03] o 03| 02 || 03] 02
c, || o8] o 1 0 08| 05 || 08| 0.2
Cs 1| o2 1 0 o | o2 || o8] 02

Figure 5.2 : Exemple permettant de montrer la relation
entre les deux regles de possibilité et de nécessité maxies

e Si la distribution de possibilités, comporte une seule décision élémentaie qui
est totalement possible (i(Cy, ) = 1), alors seulé,, aura une mesure de nécessite

différente de zéro (la mesure de nécessité des autriepdé@lémentaires sera égale
a zéro).

e Si plusieurs décisions élémentaires sont totalemenibpessla distributionr, de la
figure 5.2, alors toutes les décisions élémentaires awnmmtmesure de nécessité
nulle .

e Si la distribution de possibilités, est non normalisée (i.e. maxCy) = h < 1) avec
une seule décision élémentaire ayant la valeur maxitegbossibilité, alors la mesure
de nécessité maximale sera obtenue pour cette déciaimtis tque toute les autres
décisions auront la méme mesure de nécessité qui eseunéea la mesure de
nécessité maximale.
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e Si la distribution de possibilités, est non normalisée (i.e. maxCy) = h < 1) mais
plusieurs décisions élémentaires disposent de la mémmar vabximale de possibilité,
alors toutes les décisions élémentaires auront la nmdeseire de nécessité qui sera
égaleal-h.

Cet exemple montre clairement la faible capacitésaémelle de la mesure de nécessité
qui, d’ailleurs, prend au maximum deux valeurs. Il n’y a donc une équivalence entre les régles
de possibilités maximale et nécessitées maximale que, lomsguoesure de nécessité permet
de prendre une décision.

5.2.1.2.Régles dedécision basées sur la maximisation de I’indice de
confiance

D’autres régles de décision possibilistes peuvent étre développées sur la base des mesures
d’incertitude. Parmi ces régles, on propose la régle basée stindice de confiance défini par
S. Kikuchi et al [162]. Il représente une combinaison des meslegegossibilité et de
nécessité de la maniéere suivante

SoientIl et N les mesures de possibilité et de nécessité associées @distmibution de

possibilitésr (i.e. TI(A) =maxr(C,, ) etN(A) =1-TI(A°), YAC Q).

Alors, I’indice de confiance en la réalisation de 1’événement A est défini par.
Ind(A) =TI(A) + N(A) - 1

En limitant le choix de I’événement A aux événements comportant une seule décision
élémentaire, i.e. A= {Cn}, m=1, 2..., M, la régle de décision basée sur la maximisation de
I’indice de confiance peut étre formulée par :

(R2) : Décision =Cy, SSi INd(Ay, ) = max, Ind(An)

Comme nous I’avons montré dans la section 3 du chapitre 4, Ind(An) mesure 1’écart entre la
valeur de possibilité de la décision, @t la valeur maximale de possibilité des autres
décisions élémentaires.

Par conséquent, que la distribution soit normalisée auseule la décision ayant la valeur
maximale de possibilité¢ produira une valeur strictement positive de I’indice de confiance, et
toutes les autres décisions élémentaires produiront une valeur négative de l’indice de
confiance (figure 5.3)

Notons que dans le cas ou plusieurs décisions élémerpafresntent la méme valeur
maximale de possibilité, cet indice prendra la valeur zéro.
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INd(Ama) INd(Am1) Ind (Amo)
l'l ++ ¢ 10 ¢ -il-l

> Ind

Figure 5.3 : Indices de confiance associés aux différentes idéms (Cp,
décision ayant la possibilitt maximaleC,, : décision ayant la deuxieme plus
grande possibilité)

On en déduit donc que sur le plan décisionnel, cette regiegestalente a la régle de
décision basée sur la possibilité maximale. Le véritable intérét ttke régle de décision
réside dans sa version assoupli¢ n’accepte la prise de décision que si la valeur maximale
de I'indice de confiance Ind(A; ) dépasse un seuil S prédéfini (que I'on appelle seuil

possibiliste de confiance) autorisantsi, I’option de rejet.

Cette regle est formalisée par :

Ind =max,Ind et
(R2-Rejet): Décision =C, si (Any) = maxyind (Ar,)
Ind(Ay,) = S
Sinon Décision = Rejet

Notons que la difféerence fondamentale entre cette réteegle (R1-Rejet) réside dans le
fait que le seuil possibiliste de décision T pour la relgle-Rejet) est basé sur la valeurlae
possibilité maximale. En revanche, le seuil possibilistecai&#fiance S pour la regle (R2-
Rejet) est basé sufécart entre les deux plus grandes valeurs de possibilité i@ssoaux
décisions élémentaires. Ceci permet de prendre une aeglamfiable.

5.2.2.Evaluation des regles de décision possibiliste

Dans ce paragraphe, nous proposons d’évaluer les performances des deux régles de
décision (R1-Rejet) et (R2-Rejet) intégrant un seuddélg@sion et permettant ainsi d’attribuer
chaque pixel a I’'une des classes thématiques connues a priori, ou a « retarder » la décision de
classification en attribuant les pixels a une clakesecjet.

Notons que les performances, termes de taux de reconnaissance et d’erreur, de la régle
de décision basée sur la valeur maximale de possibilité, pe@tverdirectement obtenues en
sélectionnant une valeur de seuil égale a zéro (podelesregles).

Le plan de test deette évaluation consiste a considérer 1’image de synthése proposée dans
le chapitre précédent (section 4). Cette image comportenthdt des objets de différentes
tailles, avec différents contrastes et appartenant a une classe d’intérét. Les objets d’intérét et le
fond d’image sont affectés par un bruit additif du type gaussien avec différentes valeurs
moyennes et différentes variances
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Trois configurations de distributions de possibilités sonsitiérées dans cette évaluation :

e les distributions de possibilités utilisées en phase d’initialisation des processus de
diffusion des connaissances possibilistes ;

e lesdistributions de possibilités obtenues a I’issu de la propagation des connaissances
possibilistes par la stratégie classe/classe du type Nagao;

e les distributions de possibilités obtenues a 1’issue de la propagation des connaissances
possibilistes par la stratégie de diffusion croisée.

Les résultats ainsi obtenus sont résumés dans la figdréesp. figure 5.5.) lorsque la
regle de décisionR1-Rejet) (resp. R2-Rejet)) est considérée. Dans ces résultats, les taux de
reconnaissance, d’erreur et de rejet sont tracés en fonction de la valeur de seuil.

Notons que pour une valeur de seuil égale a zéro, le taux denagsgance initiale, i.e.
sans propagation des connaissances, est de 85%, et ceunsodpeas propagation des
connaissances possibilistes sont de 96% (pour la diffudasse/classe de Nagao) et 92%
(pour la diffusion croisée).

Nous remarquons la forte diminution du taux d’erreur en considérant 1’approche de
diffusion classe/classe de Nagao, et ceci pour les delesrédg décisionR1-Rejet) et R2-
Rejet). En effet, ce taux est proche de 0% pour une vd&geuil de 0.8 en considérant la
regle R1-Rejet), et une valeur de seuil de 0.6 en considéraagla R2-Rejet)

‘.
./
P S S S (S WSy [ S, S
=
]

o 0.1 02 03 04 05 0B 07 08 08 1

@ W ©

Figure 5.4: Taux de reconnaissance, d’erreur et de rejet (fonction du seuil) en utilisant
la régle de décision de la possibilité maximale (R1-Rejet les trois configurations
suivantes :

(a) : Distributions de possibilités initiales

(b) : Distributions de possibilités aprés convergence de fmopagation aveugle
classe/classe de Nagao, et

(c) : Distributions de possibilités aprés convergence de fmopagation croisée
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i

pl= S S T SO S S S 1 [ e = = = = SR H H H t
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(@) (b) (©)

Figure 5.5: Taux de reconnaissance, d’erreur et de rejet (fonction du seuil) en utilisant
la régle de décision de I’indice de confiance maximale (R2-Rejet) et les trois
configurations suivantes :

(a) : Distributions de possibilités initiales

(b) : Distributions de possibilités aprés convergence de thffusion aveugle classe/classe
de Nagao, et

(c) : Distributions de possibilités aprés convergence de thffusion croisée

Il est important de remarqueque I’approche de propagation des connaissances
possibilistes par diffusion croisée, positionne les valderpossibilités pour les différentes
classes thématiques d’une fagon trés proche des valeurs extrémes 0 et 1. C’est pour cette
raison que les pixelsttribués a la classe rejet n’apparaissent que pour des valeurs de seull
« elevées » par comparais@nl’approche de la diffusion classe/classe de Nagao. Cette
derniere engendre des valeurs de possibilitésibuées d’une facon « plus homogéne » sur
touw l'intervalle des valeurs potentielles, 1.e. [0, 1]. Cette constatation est d’importance
majeure lorsque nous sommes amenés a sélectidangrixels, lors d’une croissance de
régions possibilistes, comme étant des germes de r&éreoar les difféerentes classes. En
effet, le choix d’une valeur de seuil de 0.6 (pour la régle (R2-Rejet), par exemple),
n’entrainera pas forcément de sélectionner des germes erronés enidaliffetasse/classe de
Nagao, tandis que ce choix entrainera environ 9% de gernoeesen diffusion croisée.

5.3. Intégration des germes possibilistes

En considérant les distributions de possibilités initidies différentes classes thématiques
comme étant les seules connaissances a ptigQronibles, nous avons montré 1’intérét de
réaliser une diffusion itérative de ces connaissapossibilistes afin de les « homogénéiser »
sur le plan contextuell s’agit de former ainsi, des « ilots » possibilistes permettant de
réaliser une meilleure segmentation des images consdétéée diffusion a été qualifiée
d’aveugle car aucune autre source de connaissances sémantiques n’est utilisée durant la
diffusion itérative.

En s’inspirant des approches de segmentation d’images par croissance de régions, un
aspect important du systéme sdgmentation possibiliste que nous proposons d’étudier réside
dans I’intégration de connaissances sémantiques sous la forme de germes possibilistes dans le
processus de diffusion des connaissances.
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Un germe possibiliste associé a une classe donp@stQiéfini comme étant un pixel, ou
un ensemble des pixelsour lequel 1’état des connaissances possibilistes disponibles permet
d’affirmer que ce pixel appartient a la classe C

Ces germes possibilistes sont considérés par le systésagmentation comme étant des
« pointsd’ancrage» des différentes classes thématiques, et sont principalement appelés a
influencer le processus de diffusion de connaissances lgans voisinages contextuels
immédiats.

A ce stade, deux questions sont soulevées : comment dbsigiermes possibilist@Et,
comment faire intervenir ces germes dans le processudiffdgion des connaissances
possibilistes ?

5.3.1. Méthodes de sélection des germes possibilistes

Concernant la sélection des germes possibilistes, detlrode&t peuvent étre envisagées
la méthode de sélection pixelique et la méthode de sélextaxtuelle

La méthode pixelique ne considere que les mesures de ptssibl niveau de chaque
pixel afin dedécider s’il s’agit d’un pixel pouvant étre considéré comme un germe possibiliste
ou non. En revanche, la méthode de sélection contextiedlgermes considére les mesures
de possibilités au niveau pixelique ainsi qu’au niveau du voisinage contextuel de chaque
pixel.

Dans notre travail, le critére de sélectiinon germe possibiliste au niveau pixelique est
basé sur la mesure de I’indice de confiance que nous avons détaillé précédemment.

En effet, en considérant un seuil possibiliste de cocdi®euikeme UN pixel sera jugé
comme étant un germe possibiliste pixelique associé adaecl; si et seulement si :

Ind (Av) = (Cy) - max,, ,n(C) > Seuilgerme

En d’autres termes, plus 1’écart des valeurs de possibilité est grand, plus le pixel considéré
est susceptible d’étre retenucomme un germe. Lorsque cet écart dépasse le niveau d’un seuil
« prédéfini», ce pixel sera jugé comme étant un germe, ¢’est-a-dire, un poind’ancrage pour
la classe concernée.

Au niveau contextuel, et en considérant une image compleséé classes thématiques

Q={C4, C,..., Cu}, nous associong chaque pixel i une mesure de possibilité moyenne
d’appartenir a chacune des classes :

— _ 1
T = "m0 S nc (P), =1,2,....M
T @R L, T T
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ol Po) est un voisinage centré sur le pixel & nc_(P) désigne la valeur de possibilité d’un

pixel PeV(Py) d’appartenir a la classe thématigqus,.

Finalement, le critére de sélection contextuelle demgg possibilistes est le suivant
Un pixel est jugé comme étant un germe possibiliste camlegbur une classe Csi et
seulement si :

Ind (Ar) = n(Cr) - max,., n(C) > Seuilgerme €t

Ty -max,, T > Seuilgerme

Notons que ’ensemble des germes possibilistes contextuels est en réalité un sous ensemble
des germes possibilistes pixeliques pour lesquels, en plusvdkdiéé du critére de sélection
pixelique, les possibilités moyennes vérifient ce mémeerexitLe choix empirique du
voisinage 5x5 permet de localiser des germes possibitisies les régions « homogenes »,
sans toutefois étre e&ement influencé par le bruit affectant I’image.

5.3.2. Intégration des germes possibilistes dans la diffusion des
connaissances

Dans ce travail, nous proposons d’aborder la question d’intégration des germes
possibilistes sélectionnés en termes de mbaeégration et d’impact sur la mise a jour des
valeurs de possibilités au cours du processus de diffusion dassantes.

Concernant le mode d’intégration des germes possibilistes, deux stratégies peuvent étre
proposéesune stratégie d’intégration statiqueet une stratégie d’intégration dynamique

La stratégie statique duplique le raisonnement de croissancgiaiesrén considérant les
germes possibilistes comme étant des points d’ancrage des différentes classes thématiques.
L’intégration consise alors a enrichir les régions contenant points d’ancrage a chaque
itération du processus de diffusion de connaissances.

En revanche, la stratégie dynamique remet en jeu, a chaqueitétat diffusion, la
sélection de I’ensemble de tous les germes possibilistes. Ceci signifie qu’avant chaque
itération, un nouvel ensemble de germes possibilistegunieitiéterminé.

L’avantage de la stratégie dynamique réside dans le fait de pouvoir remédier a un
« mauvais » choix de germes possibilistes qui, pour lgégieastatique, risque de former des
ilots possibilistes erronés et de gasder jusqu’a la fin de la diffusion de connaissances.

D’un autre cbété, la stratégie statique présente une forme rdémoire temporelle »
permettant de préserver, au fil des différentes itiatiles connaissances liées a des zones de
faible contraste et affectées par un fort niveau de bruit.

Ces deux strégies d’intégration seront évaluées dans le paragraphe suivant.
En termes d’impact des germes possibilistes sur le processus de mise a jour des valeurs de
possibilité, nous proposons d’introduire une forme de « perturbation possibiliste » au niveau
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des waleurs de possibilité de ces germes. En effet, lorsqu’un pixel est sélectionné comme étant
un germe possibiliste associé a une cladsadonnée, nous proposons de transformer la
distribution de possibilités (dans les différentes capessibilistes), afin de refléter le fait
qu’il s’agit d’un germe possibiliste. Cette « perturbation » est réalisée en attribuant la valeur
de possibilité maximale (i.e. 1) a la claskedu germe considéré, et la valeur de possibilité
minimale (i.e. ) pour toutes les autres class&s k=m. Ceci signifie que lorsque 1’état des
connaissances perm&tttribuer a un pixel le statut de germe possibiliste associé a une classe
donnée, alors ce pixel est affecté a cette classkevamt touteforme d’incertitude ou
d’ambiguité.

5.3.3. Evaluation des performances de la diffusion intégrant les gerrnse
possibilistes

Dans ce paragraphe, nous allamsiser 1’image de synthése (présentée dans le chapitre
précédent) afin d’évaluer I’impact de I’intégration des germes possibilistes sur le processus de
diffusion des connaissances. Cette évaluation estsééalen plusieurs étapes tout en
considérant I’indice de confiance comme étant la mesure adoptée pour la prise de décision et
pour la sélection des germes. Les pixels qui ne fontppaie de ’ensemble des germes
possibilistes seront étiquetés comme étant d’une classe « temporaire » qui est la classe de
Rejet.

5.3.3.1.La sélection pixelique des germes possibilistes

Dans un premier temps, nous allons évaluer 1’effet de la sélection pixelique des germes
possibilistes. Chaque pixel est donc évalué sur la baseudles yaleurs de possibilités ce
pixel vis-a-vis des différentes classes thématiques.

La figure 5.6 (resp. figure 5.7) montre les résultats aistgisous la forme de cartes
thématiques) suite @ne propagation de connaissances par ’approche de diffusion du type
classe/classe de Nagao et une sélection pixelique en ratdpies (resp. dynamique) des
germes possibilistes. Trois valeurs de seuil sont utilidaes cette figure : 0.2, 0.5 et 0.95.

Pour chacune de ces valeurs, les cartes thématiquedllgstrées a trois niveaux du

processus de diffusion :

e Niveau initial de propagation (a) il s’agit de I’étiquetage des pixels suite a la
premiere itération de diffusion des connaissances (gepuossibilistes associés aux
deux classes thématique®bjet et Fond, et pixels jugés comme n’étant pas des
germes et donc affectés a la classe tiReje

e Convergence de la propagatidn : il s’agit de I’étiquetage des pixels suite a la
convergence finale du processus de diffusion des connaassatc

e Classification finaldc) : il s’agit de 1’étiquetage final, aprés la convergence de la
propagation. Ici, tous les pixels précédemment étiquetés eoétamt de la classe
Rejet sont attribués1’une des deux classes thématiques.
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Seuil = 0.2

Seuil = 0.5

Seuil = 0.95

B Classe d’intérét B Fond B Classe rejet

Figure 5.6: Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration des gesnfseuil = 0.2,
0.5 et 0.95) : Sélection pixeliguémode statique. (a) Etiquetage apres la premiére
itération, (b) Etiquetage a la convergence et (c) @ssification finale (apres
classification de tous les pixels de la classe Rejet)

En ce qui concerne le mode statique de sélection deegédfigure 5.6), nous remarquons
un fort taux de mauvaise classification, et ceci poudifférentes valeurs de seuil. Ce bruit
de classification est lié au fait de sélectionner, désddbut de la propagation des
connaissances, des germes erronés. Ces germes voseuiement rester ancrés dans les
cartes thématiques mais vont aussi influencer les watBipossibilité dans leurs voisinages
spatiaux immédiats. Notons aussi que 1’augmentation de la valeur de seuil permet de réduire
partiellementce bruit de classification en évitant trop d’erreurs initiales, via I’utilisation
massive de la classe « Rejet», tout en présentant umabie difficulté de décision
concernant les pixels de faibles contrastes (mémewavéaible niveau de bruit).

En analysant les résultats donnés dans la figure 5r/&spondant au mode dynamique de

sélection des germes possibilistes, nous remarquons gére Eiminution du bruit de
classification sans toutefois pouvoir y remédier totaletm
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Figure 5.7: Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration des gesnfseuil = 0.2,
0.5 et 0.95) : Sélection pixeliguenode dynamique. (a) Etiquetage aprés la premiere
itération, (b) Etiquetage a la convergence et (c) @ssification finale (aprés

classification de tous les pixels de la classe Rejet)

Des résultats trés similaires sont obtenus en considérant I’approche de propagation par
diffusion croisée des connaissances possibilistes.

Cette analyse visuelle des résultats est confirmée paolgbes représentant les taux de
reconnaissance, d’erreur et de rejet (figure 5.8) en fonction :
e des différentes valeurs de seulil ;
e des deux modes de sélection pixelique des germes possibi{siEique et
dynamique)get
e des deux modes de propagation des connaissances (classelelbisgyao et croisée).
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Figure 5.8: Taux de reconnaissance, d’erreur et de rejet (en fonction du

seuil) sans intégration et avec intégration pixelique (enmaes statique et
dynamique) des germes possibilistes au processus de propagatios de
connaissances, par diffusioclassetlasse de Nagao et diffusion croisée

Précisons que ces résultats dépendent de I’'image de synthése que nous utilisons.
Nous nous concentrons donc sur les remarques décrivaotriportement global de ces
courbes.

L’analyse de ces courbes montre :

La similarit¢ du comportement de ces courbes en fonction du mode d’intégration,
statique vs. dynamique, des germes possibilistes.

Un comportement par « paliers » de confiance : nous remaogyos les valeurs
prises par I’indice de confiance se divisent en trois paliers, et ceci avec ou sans
intégration pixelique des germes possibilistes ainsi que pesirdeux modes
d’intégration. Le premier palier correspond aux faibles valeurs d’indices de confiance

(~ [0, 0.6], pour I’'image de synthése considérée), et comporte la majorité des pixels
pour lesquels la classification ne présente pas de réffiailte. Le deuxieme palier

est celui des valeurs d’indices de confiance intermédiaires (~ [0.6, 0.9]), et comporte
les pixels sur lesquels nous devons focaliser notre atteatfiio de bien les classifier.
Finalement, le dernier palier est celui correspondantfads indices de confiance
(~ [0.9, 1]), qui comporte les pixels supposés avoir un nigkaué de confiance pour

la classification possibiliste.

L’approche d’intégration pixelique des germes possibilistes en mode dynamique
permet d’aboutir a la bonne classification de la quasi totalité des pixels ayant un faible
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indice de confiance, et ceci pour les deux approches deidliffdes connaissances
possibilistes.

¢ La diffusion croisée des connaissances permet une meiliassification par rapport
a I’approche de diffusion du type classe / classe de Nagao, par les pixels ayant un
niveau intermédiaire de confiance.

e En mode statique : les deux approches de diffusion impliquetaugmentation du
taux d’erreur (entre 5% et 10%) et ceci quelle que soit la valeur du seuil. La raison de
cette augmentation réside dans la sélection des germdbilgtes erronés, méme
pour des valeurs élevées de seuil, et qui vont influen&gativement les
connaissances possibilistes diffusées dans leurs voisicagestuels.

Finalement, nous pouvons noter qu’une valeur de seuil égale a I’'unité implique un taux de
reconnaissance de 1’ordre de 7%. Ceci signifie que la totale certitude possibiliste pixelique
n’existe que pour une faible proportion de pixels.

En conclusion, I’approche pixelique ne permet pas de déterminer d’une facon fiable et
efficace les germes possibilistes. De plus, le choix d’une valeur optimale de seuil reste une
guestion ouverte.

5.3.3.2.La sélection contextuelle des germes possibilistes

La deuxieme méthode que nous proposons pour la sélectooigedmes possibilistes
consiste a exploiter les connaissances contextuellesme une deuxieme source de
connaissance, en plus des connaissances pixeliques. Daersimédaire aux simulations
réalisées pour ’'intégration pixelique,en utilisant I’'image de synthése du chapitre précédent,
la figure 5.9 montre les résultats en termes d’impact de 1’intégration contextuelle des germes
possibilistes en mode statique sur le processus de propadatcmmnaissances par diffusion
classe/classe de Nagao. Comme nous pouvons le confdatgiection contextuelle des
germes possibilistes réduit d’une facon importante la sélection de germes erronés. Ainsi, NOUS
remarquons la forte diminution des erreurs de classificaiette amélioration est constatée
guelle que soit la valeur de seuil de confiance considérée. Nptaec une faible valeur de
seuil, la « quasi-totalité » des pixels fait néanmoinsigat¢ I’ensemble des germes
possibilistes.

En revanche, si la valeur de seuil est élevée (proche de l'unité) alors les germes
sélectionnés sont essentiellement issus des zonest @effitraste, et essentiellement de faible
bruit. De plus, et malgré la convergence du processus degpt@pades connaissances, tres
peu de germes possibilistes sont engendrés aux fils de®itérati

En considérant le mode dynamique d’intégration des germes possibilistes contextuels
(figure 5.10), des résultatémilaires sont constatés. Ceci signifie que c’est essentiellement le
caractére contextuel d’intégration des germes qui a permis d’améliorer d’une fagon
incontestable les performances de propagation, et celd gesmiére itération de la diffusion
des connaissances.
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Figure 5.9: Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration des gesnfseuil = 0.2,
0.5 et 0.95) : Sélection contextuellemode statique

(a) : Etiguetage aprés la premiére itération

(b) : Etiguetage a la convergence, et

(c) : Classification finale (aprés classification de tous lgsixels de la classe Rejet)
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Figure 5.10 : Diffusion classe/classe de Nagao avec gration des germes (seuil =
0.2, 0.5 et 0.95) : Sélection contextuellenode dynamique

(a) : Etiquetage aprés la premiére itération

(b) : Etiquetage a la convergence, et

(c) : Classification finale (aprés classification de toues pixels étiquetés Rejet)

Notons aussi que des résultats et des conclusions identigpiesanstatés lorsque la
diffusion croisée des connaissances est appliquée ada @de la diffusiortlassedlasse de
Nagao. La figure 5.11 illustre lesurbes représentant les taux de reconnaissance, d’erreur et
de rejet en fonction du seuil, et ceci pour les deux modsséldetion contextuelle des germes
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possibilistes (statique et dynamique), et les deux stratégigsopagation des connaissances
(diffusion classe/classe de Nagao et diffusion croisée).

Sans intégration de Intégration contextuelle des Intégration contextuelle
germes possibilistes germes possibilistes en mode des germes possibilistes en
statique mode dynamique

e S R S G St O R <
0 o1 02 03 04 05 06 07 08 09 I 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 @ o1 02 03 04 05

Diffusion Classe/Classe
de Nagao

o

Diffusion Croisée
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Figure 5.11 :Taux de reconnaissance, d’erreur et de rejet (fonction du seuil) sans
intégration et avec intégration contextuelle (modes stigjue et dynamique) des germes
possibilistes au processus de propagation des connaissances fifmgion classe/classe

de Nagao et diffusion croisée

I1 est intéressant de noter que les performances des deux modes d’intégration contextuelle
(statique et dynamique) sont similaires dans les deux amwode propagation des
connaissances (diffusiosiassedlasse de Nagao et diffusion croisée). De plus, I’amélioration
des performances apportée par I’approche de diffusion croisée (par rapport a I’approche de
diffusion classe/classe de Nagao) est maintenue, uairgeu renforcée de presque 2% en
termes de taux de reconnaissance, dans les paliers les faidices et d’indices
intermédiaires de confiance.

5.3.3.3.La sélection contextuelle a seuil variable des germesgsibilistes

Deux conclusions essentielles, liées aux méthodes detisél pixelique des germes
possibilistes, peuvent étre formulées.
D’abord, il a été clairement montré que les connaissances posswbiléai seul niveau
pixelique ne permettent pas de réaliser un choix fiable desegegossibilistes.

La deuxiéme conclusion est liée a la difficulté deisihaine valeur de seuil de confiance
permetant la sélection des germes. En effet, une faible valeur implique I’intégration d’un
nombre important de germes possibilistes erronés, edement dans les zones fortement
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bruitées. En revanche, le choix d’une grande valeur de seuil de confiance ne permet pas la
bonne reconnaissance des objets d’intérét dans les zones de faible contraste (ou peu de germes
sont identifiés).

Le choix d’une stratégie dynamique de sélection des germes possibilistes a permis de
remédier légérement ces deux « défauts » sans pourtantesppoet réponse satisfaisante
concernant la méthode optimale de sélection des gegmésrmes de choix optimal de la
valeur de seuil.

Dans ce paragraphe, nous proposons de remédier a ce maiéadoptant une valeur de
seuil variable en fonction de I’évolution des itérations de diffusion des connaissances. En
effet, deux stratégies peuvent étre envisagées :

e Adopter une valeur initiale de sepitoche de I’unité, et faire diminuer de maniere
progresive cette valeur au fur et a mesure de 1’évolution des itérations de diffusion
des connaissances.

e Adopter une faible valeur initiale (proche de zéro) etef@iugmenter de maniére
progressive cette valeur de seuil au fur et a mesure de I’évolution des itérations de
diffusion des connaissances.

La premiere stratégie permettra d’identifier, dés le démarrage du processus de diffusion,
les germes possibilistes les plus fiables. Par consémrennodifiant leurs valeurs de
possibilité, ces germes vont contribuer d’une fagon plus importante a la mise a jour des
valeurs de possibilité dans leurs voisinages immediats.

En revanche, la deuxieme stratégie est appelée a idelatifigermes possibilistes dans les
zones de faible contraste ce qui aura pour effet de renforcer la détection des objets d’intérét
dans ces zones (au risque de créer des germes errones).

Les résultats obtenus en appliqguant des seuils de configeceissants en fonction des
itérations de maniére linéaire, sont illustrés dans la figure 5.12 (resp. &nl®nsidérant une
propagation de connaissances par diffusion classe/cladézgde (resp. croisée). Notons que
ces résultats sont donnés en fonction du nombre d’itérations considérées (axes des abscisses
sur ces deux figures).

Nous remarquons la bonne convergence, au bout de 25 itératoonmpproche de
diffusion des connaissances du type classe/classe de Blatgmnes de :

e diminution asymptotique du taux de rejet vers une valeur mieimal

e détection des objets d’intérét pour de différentes tailles.

Dans le cas de la diffusion des connaissances basée sur 1’approche croisée, nous
remarquons que la forte diminution du bruit de classificatibroleenue au détriment de la
détection des objets d’intérét dans les zones de faible contraste. De plus, nous constatons la
forte déformation deontour des objets d’intérét, surtout dans les zones de fort contraste et de
faible bruit.
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Ce comportement, li¢ a I’intégration des germes possibilistes, signifie que ces derniers
apportent une « surinformation » au processus de propagasocodeaissances du type
diffusion croisée, et qui joue un rdle plutét destructeaur la détection d’objets d’intérét
dans les zones supposées sans Vvéritable diffidliltéagit de zone sans bruit et de faible

contraste.
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Figure 5.12: Effet d’intégration contextuelle (statique et dynamique) des
germes possibilistes avec seuil de décision décroissant et diifun classe/classe de
Nagao des connaissances
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Figure 5.13: Effet d’intégration contextuelle (statique et dynamique) des
germes possibilistes avec seuil de décision décroissant et diifun croisée des
connaissances

L’application de la deuxiéme stratégie de choix des valeurs de seuil est ensuite évaluée. 11

s’agit de considérer une faible valeur initiale du seuil de confiance, proche de zéro, et de faire
augmenter ddagon progressive cette valeur de seuil au fur et & mesure de I’évolution des
itérations. Les résultats obtenus par cette stratégieilkistrés dans les figures 5.14 et 5.15.

La figure 5.14 (resp. 5.15) représente les performances teéestrettégie en considérant le
processus de propagation des connaissances possibilistaffysaorddu type classe/classe
de Nagao (resp. diffusion croisée).

L’analyse de ces résultats montre :

Une convergence des résultats (en termes de taux de rssamoca, dux d’erreur et
taux de rejet) en moins de deux itérations de diffugboeci dans tous les cas.

Un taux de reconnaissance qui atteint 97% dés la premigaitoitede diffusion (on
rappelle que le taux de reconnaissance initial (avant I’application du processus de
diffusion des connaissances) est de 85%.

Une forte diminution des inconvénients constatés lorsquedeégie décroissante de
choix de seuil est appliguée (en termes de diminution dii deuclassification, de
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détection d’objets d’intérét dans les zones de faible contraste, et de déformation de
contours des objets d’intérét détectés).

D’apres les résultats obtenus, concernant la question d’intégration des germes possibilistes,
nous pouvons formuler I’ensemble des conclusions suivantes :

La sélection de germes possibilistes fiables ne peut étiséeaur la seule base des
connaissances possibilistes pixeliques. Une approche conkexdppbrte une solution
efficace a cette question.

Le choix d’un seuil croissant, en fonction des itérations de propagation des
connaissances possibilistes, évite la question problémal@whoix de la valeur de
seuil, tout en produisant des solutions de meilleure qualitéeenes de taux de
reconnaissance, et de vitesse de convergence.

L’approche dynamique d’intégration des germes possibilistes semble aboutir a des
résultats de qualité « légérement » meillegue 1’approche statique. La raison de
cette amélioration réside dans le fait de pouvoir minimiser I'effet d’une sélection
erronée des germes. Notons que la fagcon dont nous avons gralgosdodifier les
distributions de possibilités associées aux gersakstionnés est a 1’origine de la
forte vitesse de convergence des résultats et du faible effet de 1’approche dynamique
par rapport a I’approche statique.

Courbes des performances en Etiquetage a la convergence
fonction du nombre d’itérations (Germes & Rejet)

Intégration Statique des
germes possibilistes

P R T DO A S ]
OAF i TP TP SN : cd

07 b

06 | —4— Toux dEreur ETRTRU S :

Taux de Rejet
05 b T e : e

P O A A S
SO SN SO SO S
P S [o—

o1

I !
Q| + 09k B ]
> .2 ;
é 5 0B

‘0 o7t
o ¢

e 06} :

—#— Taux de Reconnaissance

o
D 05 —#— Taux dErreur
c 8 04 Taux de Rejet
S E :
p—R - 03
C o
o> O 02t
Q 0n L
E ) 0.1
—_ O 0

Figure 5.14: Effet d’intégration contextuelle (statique et dynamique) des
germes possibilistes avec seuil de décision croissant et diifusde connaissance
du type classe/classe de Nagao
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Courbes des performances en Etiquetage a la convergence
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Figure 5.15: Effet d’intégration contextuelle (statique et dynamique) des germes
possibilistes avec seuil de décision croissant et diffusiorois€e des connaissance:

5.4. Application aux images mammographiques

5.4.1. Résultats obtenus

Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrés sutdmeyde décision, qui fait partie du
systéme global de segmentation d’images mammographiques. En particulier, nous avons
¢tudié I’intérét de 1’intégration des germes possibilistes dans le processus de propagation des
connaissances, via les deux approches de diffusionefdasse de Nagao et croisée.
L’architecture du systéme de propagation de connaissanceS et de segmentation est donc
donnée dans la figure 5.16.

Par conséquent, le systéme de décision réalise deux fonctionnalités. D’abord, il s’agit de la
sélection des germes possibilistes dans 1’objectif d’apporter au processus de propagation, les
informations certaines destinées a améliorer et démecda convergence de ce processus.

La deuxiéme fonctionnalité consiste a réaliser une €itzson pixelique globale (sur la
base des cartes possibilistes) en adoptant la regle dbiliésmaximale. Le résultat de cette
classification est destiné a alimentersystéeme d’évaluation qui est en charge de valider la
mise a jour des connaissances possibilistes, et de décider de I’intérét de poursuivre le
processus de propagation.
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Figure 5.16: Intégration des germes possibilistes dans I’approche itérative de
segmentation d’images

Le systéme d’évaluation que nous utilisons a ce stade consiste a réaliser une segmentation
pixelique de I’image considérée en appliquant la régle de possibilit¢é maximale sur les cartes
possibilistes obtenues a I’itération (t+1), et de comparer I’évolution des résultats de la
segmentation entre les deux itérations (t) et (t+il¢efe évolution, en termes du nombre de
pixels étiquetés (ou en termes de pixels étiquetés « Regs stabilise, alors le systeme
d’évaluation mettra un terme au processus de propagation des connaissancedigtesset
fournira,en sortie, I’'image ainsi segmentée.

Comme nous l’avons précis¢é dans le paragraphe précédent, aucun paramétre n’est
nécessaire au processus de sélection et d’intégration des germes possibilistes. Par conséquent,
I’architecture de segmentatioproposée, n’implique aucune intervention de ’expert, sauf en
ce qui concerne le choix des distributions de possibitiigales.

Dans ce paragraphe, nous proposons d’évaluer les performances du systéme proposé pour
la segmentation de régions d’intérét, i.e. zones de surdensités, dans la glande mammaire. Cet
objectif est mené sans apporter de diagnostic concernant ’anormalité des régions détectées.

Un tel diagnostic sort du cadre de cette étude destifgeseule opération de segmentation
d’images mammographiques.
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Précisons, toutefois, que sur les mammogrammes numeansgsurdensité correspond a
une région de fort contraste. Cette description, peusaéest tout a fait caractéristique de la
réalité. En effet, les surdensités d’intérét peuvent avoir, sur le cliché, divers niveaux de
contraste selon leur nature, la nature du sein (dense ou claire)...

Malgré cela, le contraste constitue, d’apres les experts médicaux, la caractéristique la plus
pertinente pour extraire ces régiatismtérét [163].

Afin d’évaluer I’approche de segmentation proposée, nous avons extrait umbéanske
sept images représentatives des régions d’intérét (figure 5.17), a partir de la bagéimages
MIAS fournie parla société savante anglaise (Mammographic Image Analysis So€ety®
sociétéfocalise ses activités sur la thématique de I’analyse et de I’interprétation des images
mammographiques.

La représentativité des images sélectionnées est cdaresid@rtermes de forme et nature
des masses contenues dans ces ima@es,qu’en termes de contraste de ces masses par
rapport aux tissus environnants

Figure 5.17: Ensemble d’images utilisé pour I’évaluation de la segmentation
des régions d’intérét par propagation des connaissances possibilistes
(Résolution de 50 um, codage sur 8 bits)

Les résultats de I’approche de segmentation proposée sont donnés dans les figures 5.18 -
figures 5.24. Dans chacune de ces figures, nous illustrons :

e |’image originale en (a) ;

e les contours des régions d’intérét, détectées par 1’approche classique de classification
par le critere de décision du maximum de possibilité appliqué lesurcartes
possibilistes initiales, en (b) ;

e les contours des régions d’intérét, détectées par ’algorithme de propagation des
connaissances possibilistes par diffusion classe/cldesséNagao, resp. diffusion
croisée, sans intégration de germes possibilistes er$p), (e), et
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e les contours des régions d’intérét, détectées par I’algorithme de propagation des
connaissances possibilistes par diffusion classe/cldeséNagao, resp. diffusion
croisée, avec intégration de germes possibilistes enrdsp, (f). La méthode de
sélection des germes possibilistes est celle que nous Engiée comme étant la
plus efficace et la plus fiable en termes des résysatsi les démarches testées (i.e.
sélection contextuelle avec intégration dynamique et seissant).

Figure 5.18: Effet d’intégration des germes possibilistes sur la propagation des
connaissances (en termes de délimitation des frontieres ldezone tumorale) - image Test-1 :
(a) Image originale
(b) Segmentation par possibilité maximale sans diffusion d®nnaissances
(c) Diffusion classe/classe de Nagao sans intégration denges
(d) Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration giermes
(e) Diffusion croisée sans intégration de germes
(f) Diffusion croisée avec intégration de germes

131



SYSTEME DE SEGMENTATION POSSIBILISTE ITERATIVE

Figure 5.19: Effet d’intégration des germes possibilistes sur la propagation des
connaissances (en termes de délimitation des frontiéres lkdezone tumorale) - image Test-2
(a) Image originale
(b) Segmentation par possibilité maximale sans diffusion d®nnaissances
(c) Diffusion classe/classe de Nagao sans intégration denges
(d) Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration giermes
(e) Diffusion croisée sans intégration de germes
(f) Diffusion croisée avec intégration de germes
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Figure 5.20: Effet d’intégration des germes possibilistes sur la propagation des
connaissances (en termes de délimitation des frontiéres ldezone tumorale) - image Test-3 :
(a) Image originale
(b) Segmentation par possibilité maximale sans diffusion d®mnnaissances
(c) Diffusion classe/classe de Nagao sans intégration denges
(d) Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration giermes
(e) Diffusion croisée sans intégration de germes
(f) Diffusion croisée avec intégration de germes
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Figure 5.21: Effet d’intégration des germes possibilistes sur la propagation des
connaissances (en termes de délimitation des frontiéres ldezone tumorale) - image Test-4 :
(a) Image originale
(b) Segmentation par possibilité maximale sans diffusion d®nnaissances
(c) Diffusion classe/classe de Nagao sans intégration denges
(d) Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration giermes
(e) Diffusion croisée sans intégration de germes
(f) Diffusion croisée avec intégration de germes
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Figure 5.22: Effet d’intégration des germes possibilistes sur la propagation des
connaissances (en termes de délimitation des frontiéres ldezone tumorale) - image Test-5 :
(a) Image originale
(b) Segmentation par possibilité maximale sans diffusion d®nnaissances
(c) Diffusion classe/classe de Nagao sans intégration denges
(d) Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration giermes
(e) Diffusion croisée sans intégration de germes
(f) Diffusion croisée avec intégration de germes
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Figure 5.23: Effet d’intégration des germes possibilistes sur la propagation des
connaissances (en termes de délimitation des frontiéres ldezone tumorale) - image Test-6 :
(a) Image originale
(b) Segmentation par possibilité maximale sans diffusion d®nnaissances
(c) Diffusion classe/classe de Nagao sans intégration denges
(d) Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration giermes
(e) Diffusion croisée sans intégration de germes
(f) Diffusion croisée avec intégration de germes
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Figure 5.24: Effet d’intégration des germes possibilistes sur la propagation des
connaissances (en termes de délimitation des frontiéres ldezone tumorale) - image Test-7 :
(a) Image originale
(b) Segmentation par possibilité maximale sans diffusion d®nnaissances
(c) Diffusion classe/classe de Nagao sans intégration denges
(d) Diffusion classe/classe de Nagao avec intégration giermes
(e) Diffusion croisée sans intégration de germes
(f) Diffusion croisée avec intégration de germes
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En analysant ces résultats, nous pouvons constater :

e La réduction, par rapport a ’approche de segmentation possibiliste classique, (donnée
en (b)), des régions de fausse alarme, i.e. petitgsnse étiqguetées comme étant des
régions d’intérét, pour les quatre approches proposées. Cette réduction, due
essentiellement a la propagation des connaissances pst&sbiist accompagnée par
une meilleurdocalisation visuelle des contours des régions d’intérét.

e La forte sensibilité de ’approche de diffusion du type classe/classe de Nagao, ((c) et
(d)), aux variations locales des contours, essentietierdans les images fortement
texturées, ce qui rend ces contours moins « lisg@s ceux localisés par 1’approche
de diffusion croisée ((e) et (f)

e [L’effet de I'intégration des germes possibilistes devient clairement visible (¢limination
de fausses alarmes, fine localisation des contours, ...) lorsque les images sont
fortement texturéesst comportent des régions d’intérét de faible contraste comme
c’est le cas pour les images Test-6 et Test-7. Cet effet est moins visible dans le cas
contraire (cas des images Test-1, Test-3 et Test-4).

Dans tous lesas, I’analyse visuelle des résultats de segmentation, suite a la propagation
des connaissances, montre le grand intérét de la diffs connaissances intégrant des
germes possibilistes. Notons particuliecrement, qu’il s’agit d’une intégration totalement
automatique,qui ne nécessite pas l’intervention de I’expert, ni pour localiser les germes
initiaux ni pour ajuster le parametre de seuillage.

Notre objectif est de montrer I'intérét de la diffusion possibiliste des connaissances en
segmentation d’images. L’application aux images mammographiques constitue 1’une des
applications potentielles du travail réalisé. Par conséqueotis nnous focalisons
essentiellement sur I’approche proposée et sur les résultats obtenus en termes d’images
segmentées. La mension liée au diagnostic médical suite a I’analyse des images
mammographiques reste toujours a la charge des experts médicaux

En effet, les attentes de ces experts comecetinide que le traitement peut leur apporter
en identifiant au mieux les « zones suspectes ».

Notons a ce stade qu’afin d’évaluer les performances et la robustesse des algorithmes de
segmentation, plusieurs criteres peuvent étre utjis®$]. Le principe général de ces criteres
consiste a comparer le résultat de la segmentation réalisée par 1’algorithme avec celui issu
d’une segmentation réalisée par un ou plusieurs experts médicaux. Selon leurs natures, cette
évaluation peut étre classée en deux catégogeslitative ou quantitative.

L’évaluation qualitative consiste a comparer visuellement le résultatsegmentation
obtenu par l’algorithme considéré, avec celui fourni par le radiologue. Grace a son
expérience, le radiologue a le role d’évaluer de maniére visuelle la robustesse de la
segmentation. A titre d’exemple, ce principe d’évaluation a été utilisé dans [58, 59].

En ce quioncerne I’évaluation quantitative, elle nécessite de disposane « référence»
de la région tumorale a détecter. Cette vérité de teestine garantie » par un expert et, en
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mammographie, elle est souvent exprimée par un cercle entourant la tumeur. Afin d’effectuer
une telle évaluation, différents critéeres ont étesdtdidans la littérature.

Certains travaux se basent sur la matrice de confumiotgut simplement sur le taux des
vrais positifs (Vp) et sur le taux des faux positifs (FI§g. A titre d’exemple, ce dernier a
été utilisé dans [74], ou les auteurs déterminent les Vp etnFmesurant la surface de la
zone tumorale détecték’utilisation de ce critére suppose que le rayon de cercle entourant la
région suspecte est approximatif et il ne représentegsagrais contours. Pour cette raison,
les auteurs ont supposé que la surface de la zone détettéradsupérieure a une certaine
portion (0.3) de la zone séténnée par I’expert pour avoir un Vp. Si la zone détectée n’a pas
d’intersection avec la zone fournie par DI’expert, elle est considérée comme Fp. Nous
constatons que la portion choisie représente un paradwitde choix est variable selon les
opérateurs. De plus, cette évaluation ne tient pas compteraissnégatifs (\Vn) qui sont les
résultats négatifs de détection des régions non tumdgyaileds, zones) et des faux négatifs
(Fn) qui expriment les résultats négatifs de la fadetection des régions tumorales. En ce
qui concerne la matrice de confusiongadbt constitéedes taux de vrais négatifs (Vn), de
faux positifs (Fp), de faux négatifs (Fn) et de vraistgegiVp). A partir de ces mesures, la
probabilité de la présence d’'une anomalie et la probabilité’gbsence de cette derniére dans
une image sont respectivement estimees par la sensbilté&pécificité comme suit

Sensibilité = — Y2 Specificité — — Y
Vp + Fn Vn + Fn

A titre d’exemple, ce critére a été utilisé dans le travail de [12 34].

Cette bréve analyse des méthodiésaluation nous mene a la conclusion suivante :

Quelque soit le critére d’évaluation utilisée, il dépend essentiellement de la connaissance
fournie par I’expert, qui constitue la véritéerrain. Cette connaissance d’expert forme une
vision a priori sur la région recherchée.

Pour cette raison afin d’évaluer ’apport dela méthode proposée, nous ne considereront
gue les algorithmes qui ont déja été validés par les ragietoet qui sont largement utilisés
en segmentation de mammographie. Nous optons pour une c@opayaalitative de nos
résultats avec ceux qui sont obtenus par ces algorithRagpelons que les experts
considérent qu’une méthode de segmentation est « bonne » si cette méthode permet un taux
de reconnaissance pixelique supérieur ou égal a 60%. A eg lditgrande majorité des
méthodes de segmentation d’images mammographiques verifie cette exigence médicale.

Par conséquent, et afin de montrer la qualité des résobéénus, nous allons réaliser leur
comparaison avec ceux obtenus par trois méthodes ‘goless en segmentation d’images
mammographiques : la méthode level-set, la méthode des Bdkigans et la méthode de
segmentation par croissance de régions. Rappelons rhgevele principe de ces trois
méthodes de segmentation.
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a. La méthode Level-Set

La méthode Level-Set décrite dans deapitrel (section 3.2.2), est une méthode de
simulation numérique utilisée pour 1’évolution des courbes et des surfaces dans le domaine
discret [166]. Cette méthode permet de localiser lesocos en gérant le probleme des
changements de topologim respectant les cavités, concavités, le découpage / la fetsia
convolution [16T.

L’idée de base de cette méthode pour la segmentation d’images consiste a utiliser une
fonction de surfageen prenant son intersection avec le plan-zéro (figuzg). Ceci signifie
gue les modifications sur les contours sont transfosnefe des modifications sur cette
fonction 3D.

Contour

Intersection
plan-0 fonction
3D

Figure 5.25: Application de la méthode LevelSet en segmentation d’image

R. B. Dubey et al. [168pnt appliqué cette méthode pour la segmentation des images
mammographiques afin de localiser les contours des lésiondiptés. Les résultats, validés
par un expert, montrent que cette méthode permet ladatiah des contours des régions
d’intérét avec succes. La conclusion de R. B. Dubey et al. [168] est de considérer
I’application de la méthode Level-Set comme un bon outil d’aide, offrant Favantage de
fournir au radiologue un diagnostic précis. Cependasgmaibilité de cette méthode au bruit
nécessite d’introduire une étape de prétraitemegitutilisation d’un filtre gaussien de
prétraitement a été proposé dans [168{)ki qu’une intervention fine pour le réglage des
paramétres de segmentation.

Un deuxiéme inconvénient de cette méthode réside dans le fait qu’elle est colteuse en
temps d’exécution, ce qui s’avere étre un obstacle pour une large utilisation [168

b. La méthode Fuzzy C-Means (FCM)

La méthode de segmentation basée sur I’algorithme Fuzzy C-Means (FCM) présentée dans
chepitrel (section 3.2.1)permet d’obtenir une partition floue de 1’image en attribuant a
chaquepixel un degré d’appartenance a une classe donnée. Cet algorithme géneéfaskes
par un processus itératif en minimisant une fonction tibjec

Cet algorithme a été appliqué dans le travail de H.A.dklid. [58],ainsi que dans celui de
A.E. Hassanien et al. [59ans ’objectif de réaliser la segmentation des masses dans les
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images mammographiques. Dans ces deux applicatiénslubtion des performances, jugées
de bonnes qualités, a étalisée d’une fagon qualitative par un expert

c. La méthode de Croissance de régions

La méthode de segmentation d’image par croissance de régions décrite dans le chapitrel
(section 3.2.5), consiste a sélectionner, manuellementx desmes » désignant des points
d’ancrage permettant ’initialisation pour la segmentation des régions contenues dans 1’image.

En fonction d’un critére de mesure de similarité, une région croit d’une manicre itérative en
fusionnant les pixels similaires et adjacents aux germdgéukat.

A titre d’exemple, la différence entre la moyenne d’intensité¢ d’une région et ’intensité
d’un pixel adjacent non classé peut étre considérée pour mesurer la similarité entrexeedi
la région adjacente. Un seuil de décision (défini de margémpirique) est ensuite appliqué
sur cette différence de luminosité afin d’intégrer ou non, un pixel a la région adjacente.

Les performances de cette approche pour la segmentitiamges mammographiques
sont jugées de bonne qualité [73-74]. Néanmoins, cette approchentdmééficace en
présence de petites régions avec des contours flous eblerctantraste [2672, 74].

5.4.2. Comparaison des résultats de segmentation

Dans la figure 5.26, nous avons porté les résultats de I’application de ces trois méthodes
ainsi que de la méthode proposée (par diffusion croisée iategration contextuelle,
dynamique et seuil croissant) pour la segmentation degeisnmammographiques de test.

L’analyse de ces résultats montre la supériorité de la méthode proposée par rapport aux
trois autresméthodes. En effet, I’approche proposée permet d’éliminer des petites régions
« fausse alarme, qui sont étiquetées comme objet d’intérét, D’autre part, les contours
obtenus sont plus fins et mieux localisés surtout damzdees texturée®)’ailleurs, elles
exploitent un niveau de connaissances similaire au niveau guapeméthode proposeée. En
effet, ces quatre méthodes n’exploitent aucune source de connaissances sémantiques comme
les résultats de la détection de contours, par exemple.

De plus, la méthode progi ne comporte aucun paramétre a régler par I’expert, ce qui
n’est pas le cas des méthodes de croissance de régions et de Level-Set. Par conséquent, a un
niveau de complexité comparable, c’est la méthode de segmentation basée sur I’algorithme
FCM qui est la plus proche de la méthode proposée.

L’analyse des résultats illustrés dans la figure 5.26 montre que la méthode FCM est la
moins performante des quatre méthodes évaluées.

Les résultats obtenus en appliquant les méthodes de r#agiore Level-Set et par
croissance de régions se dégradent fortement lorsque 1’image analysée est fortement texturée
et présente un faible contraste. L’intégration d’autres sources de connaissances est inévitable
afin d’améliorer les performances de ces deux méthodes.
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Segmentation Segmentation Segmentation Segmentation
Level-Set FCM Croissance de Régions Diffusion Croisée

Image Originale

Figure 5.26 : Résultats comparatifs des méthodes de segmentatio
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5.5. Conclusions

Dans ce chapitre, nous nous sommes concentrés surté@meysle décision et plus
précisément, sur la sélection des germes possibilistegttaninde renforcer le processus de
propagation des connaissances.

Aprés avoir analysé les régles de décision possibilisee,chapitre a abordé la
problématique de sélection des germes possibilistes. Nous alainement montré
I’inefficacité des connaissances possibilistes au niveau pixelique seul pour la sélection des
germes pssibilistes d’une facon fiable.

Pour remédier a ce probléme, nous avons proposé une lappearcnettant la sélection des
germes sur la base des connaissances possibilistes contextuelles. L’intégration des germes
sélectionnés au processus de propagation des connaisgmesdslistes est réalisée de
manieredynamique, c’est-a-dire, en remettanten jeu la totalité de ’ensemble des germes
précédemment sélectionnés a chaque itération de diffuflenplus, dans 1’approche
proposée.t afin d’éviter I'utilisation de paramétres a régler par un expert, nous avons
proposé I'utilisation d’un seuil variable qui évolue de fagon croissante en fonction des
itérations de mise a jour des connaissances possibilistes.

Finalement, I’application sur un ensemble représentatif d’images mammographiques,
comportant des régions d’intérét du type masse, a été réalisée. Les résultats obtenus montrent
I’efficacité¢ de 1’approche proposée et sa supériorit€¢ par rapport aux méthodes existantes, de
méme niveaue complexité et utilisées en segmentation d’images mammographiques.
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Nous avons développé dans cette thése plusieurs idées autdar ségmentation
possibiliste d’images. L’objectif est d’introduire une approche basée sur I’initialisation du
processus de segmentation par un ensemble de distnbutéo possibilités, puis de réaliser
une propagation itérative de ces connaissances possibilfateslea former des régions
homogenes. Les images mammographigugesonstitué un champ particulier d’application
de ’approche proposée.

Bilan et conclusions

Dans le premier chapitre de ce manuscrit, nous avond@koproblématique applicative
liée aux images mammographiques, permettant aux radiologdesgyfestic des pathologies
et la détection précoce du cancer du sein. Une étude biblioguapdes méthodes de
segmentation d’images (en particulier les images mammographiques) a ensuite été présentée.
La nature itérative des méthodes de segmentation a constitué I’axe principal de cette étude
bibliographique.

L’imperfection de I’information et les modéles mathématiques liés ainsi que les différentes
théories et approches permettant de modéliser et der tiest informations imparfaites, ont
eté présentés dans le deuxiéme chapitre. Quatre théoriesalsmmaées : la théorie de
probabilité, la théorie de Dempster-Shafer, la théorge efesembles flous et la théorie des
possibilités. L’objectif principal de ce chapitre était de positionner la théorie des possibilités
comme ¢étant I'outil essentiel permettant d’aborder I’incertitude décisionnelle (attribuer un
pixel a I'une des classes thématiques, par exemple), ou les informations rilides pour
décrire cette incertitude sont de nature ambigué (varidblgaistiques données par un
expert, par exemple).

Le troisiéeme chapitre a mis I’accent, sans prétendre étre exhaustif, sur les techniques
d’estimation des fonctions d’appartenance. Ces fonctions d’appartenance sont supposées
modéliser les connaissances exprimées par I’expert lorsqu’il est amené a décrire les
différentes classes thématiques contenues dans une inegméthodes évoquées sont : les
méthodes guidées par les connaissances d’expert et les méthodes a base d’apprentissage.
L’approche indirecte, guidée par les connaissances d’expert est adoptée dans ce travail pour
sa robustesse et sa faible variabilité inter - opérateurs

Le cceur du systéme de segmentation itérative appliquéesur ’espace des connaissances
possibilistes a été abordé dans le quatrieme chapitre. fieabégies de propagation des
connaissances possibilistes ont été proposées. La épecraonsidere les informations
possibilistes séparément au niveau de chaque classe thématidisee qae la deuxieme
stratégie aborde les connaissances possibilistes concernant ’ensemble de toutes les classes
thématiques. Deux classes de méthodes de propagation dessanoas par diffusion ont été
proposées : la méthode de diffusion classe/classe diffusion croisée. Dans la premiere
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méthode, le choix de la clique optimale aboutit & l&di@&n de différentes cliques en
fonction de carte possibiliste considérée. En revanuber la méthode de diffusion croisée
une méme clique est appliquée sur toutes les cattastérét d’opérer la diffusion des
connaissances dans 1’espace des possibilités, par rapport a une diffusion dans 1’espace des
connaissances numériques en sortie du capteur, a éténndigidence. La validation de
I’ensemble des démarches et méthodes étudiées a été réalisée en utilisant une image de
synthése comportant deux classese classe représentant les objets d’intérét et une classe
représentant le fond de I’image. La nature du bruit présent dans cette image de synthese est
similaire a celui affectant les images mammographiques.

Le dernier chapitre a été dédié a la description d’un processus permettant I’intégration de
germes possibilistesupposés représenter des points d’ancrage pour les différentes classes
thématiques, et au processus de diffusion itérative desissances possibilistes liées a ces
germes dans leur voisinage spatial. Une grande amélioratiotermes de résultats de
segmentation, ainsi que de vitesse de convergence, arétatée suite a cette introduction
des germes possibilistes.

A T’issu de ces travaux, un systéme global permettant la diffusion des connaissances
possibilistesdans I’objectif de réaliser la segmentation « quasi automatique d’images a été
proposé. L’intervention de I’expert humain se limite a la définition des distributions initiales
de possibilités associées aux différentes classes thématiques présentes dans 1’image.

Le systeme de diffusion des connaissarged’intégration des germes possibilistes ne
nécessite aucune action de la part de ’expert. Cet aspect constitue une différence de taille par
rapport aux méthodes de segmentation existantes.

L’évaluation des performances du systéme ainsi obtenu a été réalisée sur un ensemble
représentatif d’images mammographiques comportant des objets d’intérét de diverses formes
et différents niveaux de contraste et de texture. L’objectif visé par notre travail se limite a
I’aspect segmentation, c’est-a-dire a la locadation précise des objets d’intérét, et non au
diagnostic médical qui est du ressort du seul radiologarecédhséquent, nous nous sommes
limités a 1’évaluation des performances en termes de résultats de segmentation sansualler
le terrain de la dimension sémantique des résultataute

Perspectives

Notre travail sur la segmentation d’image par propagation possibiliste des connaissances
ouvre plusieurs perspectives applicatives et méthodologiques.

Nous citons quelques pistes pour automatiser, complétemméliorer 1’approche
proposée :

e Une implémentation « ergonomiguet facile d’utilisation par un radiologue doit étre
effectuée. Une fois cette implémentation réalisée, an gé validation clinique doit
étre défini avec l'utilisateur final, le radiologue, afin d’évaluer d’une fagon plus
précise I’intérét de notre démarche sur le plan médical.

145



CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

L’estimation initiale des distributions de possibilités nécessite 1’intervention de
I’expert afin de sélectionner les formes de base de ces distributions. L’application
d’algorithmes d’optimisation permet ensuite le réglage automatique des parametres
associés a ces distributions. Nous avons montré queapgiteche est « peu » sensible
a une mauvaise k€tion des paramétres. L’une des idées prometteuses consiste a
réduire cette phase a une sélection de « fenétreszanes représentatives des classes
thématiques présentes dans I’image, d’en extraire les histogrammes et d’estimer
ensuite les distributions de possibilités initiales en gpplit une méthode de
transformation des histogrammes en des distributions stehjldés.

Les résultats obtenus par I’application de I’approche de segmentation proposée
peuvent constituer une forme d’initialisation pour d’autres approches de segmentation
impliquant des connaissances de plus haut niveau sémantique. A titre d’exemple, dans
certains cas, I’application de I’approche de segmentation par les contours actifs peut
étre envisagée.

Rappelons que I’approche proposée s’est totalement contentée de la diffusion des
connaissances possibilistes issues des niveaux de gris observés. En d’autres termes,
seules les mesures issues du capteur sont utilisées cpaimte de départ de
I’approche. Les connaissances liées a la texture de I’image ou a la forme géométrique
des objets d’intérét peuvent étre prises en compte afin d’améliorer les résultats
obtenus.
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