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Resune

Représentation de la variabilite
dans le traitement d’'images flou

Applicationa la mammographie nugnique

Pour de nombreuseadfies de classification dans le cadre du traitement d’images, la vagiabilit”
d'une imageal'autre repesente une limite de la performance de la classification. Un exemple
illustrant ce proldme est la efection desdSions en mammographie.

Dans cette thse, notre but est deduire l'influence de la variabittinter-images, en utili-
sant le contexte dans I'image. A cette fin, nous proposons wethaué de paraetfisation des
histogrammes d’attributs cal@s sur 'image, qui permet une regentation compacte de ces his-
togrammes avec peu de paenes. A partir d'une base d’apprentissage, nous construisons un
prototype qui contient un medE de la variabili#”et des liens entre les paratres.

Le mocEle établi de cette maare est ensuite utikspour adapter le prototypechaque nou-
veau cas.

Cette nouvelle dmarche, prop&& pour le traitement de la variabdidans le cadre de la
classification floue, est appligaa une base de doaa$s simute eta une base d'images mammo-
graphiques dans le but detdcter des opaeis.
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Abstract

Representation of variability
in fuzzy image processing

Application on digital mammography

One of the most important factors, which limit the performance of classifiers in many image
processing tasks, is the variability. In this thesis, we will propose a new method to reduce the
effect of variability in a fuzzy classification system for image processing by using the context in
the image. The method consists of the following steps :

— Parameterization of the histograms of all the attributes that are calculated on the images for

the classification task which gives a compact description with a small number of parameters.

— Conctruction of a prototype which includes the variability and the interactions between the

parameters using the learning database.

— Adaptation of the model to the current case by adapting the parameters of the prototype.
The proposed method is applied to a synthetic data base and to a database of mammography
images for the detection of dense lesions.
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Chapitre 1

Introduction

Depuis l'introduction des sous-ensembles flduzZy sefsen 1965 par Zadeh, lesathiodes
de la logique floue oreté appligesa presque tous les domaines technigues du traitement de I'in-
formation. Le premier sues commercial grand public des applications se reposant sur la logique
floue a€t dans le domaine des sgstes de contié pour des apparailsléctro-ngnagers. Ces
sysemes se caragtisent par relativement peu de variables d'emtet de sortie, mais la logique
floue permet d'exprimer et diialuer deseagles impecises dfinies par des experts.

Aujourd’hui, la logique floue estdalement applicge a des systmes beaucoup plus com-
plexes, comme le traitement d'images. Une degaprincipales de la logique floue, qui contribue
a son suces, est la formalisation partielle de la solutiarun probéme par I'expert, en utilisant
des egles simples et impcises. Gacea la logique floue, une telleegle peuketre exploi€e pour
résoudre le proleime, néme si la solution idale du prot#ime est impossibla formaliser. Les
problémes troues dans le traitement d’'imagesepentent &S souvent cette caracistique. Un
expert humain est souvent capable deaddre un prokblhe de vision avec une vitesse et une
précision€levées, mais il est incapable dedtire d'une mamfe pecise les crigres gu'il a utili€s
pour sa écision. Dans ce contexte, la formalisation de cegmed par desegles impecises per-
met souvent d’'extraire la partie des connaissances conscientes. Dans d’autres cas, la partie de la
connaissance formalisable par degles, neime impecises, n’est pas suffisante poasoudre le
probleme d’'une mamre satisfaisante.

Une des causes principales de eekécs est la grande variatglitjui existe entre difffentes
images.

La variabilit € dans le traitement d’images

En traitement d’'images, cette variatslipeutetre duea’'un grand nombre de facteurs, comme
le changement d'illumination ou le changement des positions des objets. La figure ¢sergpr”
le scréma d’'un sysme typique de classification dans un pesb€ de traitement d'images. Le but
du syseme est de prendre uneaision sur I'image - ici la grSence d’'une route - dans une situation
donrée. Cette situation se caradte par IEtata vrai, qui ddcrit la pEsence ou I'absence d’'une
route ou sa position, mais aussi par un ensemble d’'autres pent; - - - ). Cette sehe est
obsere€e par une caera qui, elle-reine, est caraetis®e par des paragtres ¢m.1---Cp). Limage
résultante dpend donc de paratrés importants pourdtape de éCision mais aussi d'autres
paranetres. Des ograteurs de mesure sont ugsspour calculer des attributs de I'image et la
décision se faifa'partir de ces mesures. Les paesrasc de la situation et de la caamd, comme
par exemple la position de la can& ou le changement de l'illumination, se traduisent dans les
images par une variabiitqui peut seepercuteegalement sur les attributs.
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Chapitre 1. Introduction
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Fic. 1.1 — Probtime de la variabilé”

Sur la figure 1.1, deux situations similaires sont mees; mais les variations dans les pa-
rameétresc changent I'image. Les histogrammes d’un attribut mesur’ 'image varient avec les
paranetresc de la situation et de la caara. Un sysime de dcision non-adaptatif ne permet alors
pas de retrouver le boresultat.

Trouver un raisonnement pour prendre ueeigion basé sur des attributs qui ont une forte
variabilité, est gnéralement difficile.

Dans de nombreux cas, le contexte de I'image contient des informations qui permettent d’adap-
ter le raisonnement au cas concret. Confeantin probéme avec des paraimes tes variables,
I'expert humain est souvent capable de trouver égtes linguistiques qui s'appliqueattous les
exemples, mais dont les termes uéBsEpendent du contexte.

Le but de nos travaux est de trouver unethode d'estimation de la variabdifpgsente dans
un probEme de traitement d’'images, qui permet de prendre en compte cette varipbilitaug-
menter la performance du sgsate.

Aide au diagnostic en mammographie

La méthode propa=2 est appligeé au protdme de l'aide au diagnostic en mammographie
(figure 1.2). La épistage systhatique du cancer du sein par mammograpbaessite I'analyse
d’'un trés grand nombre de cliek’par des experts radiologues. Avec I'adavsur le maradde
sysEmes de mammaographie ergiment nurafiques, les systes d’'aidela ddtection deviennent
trés importants pour faciliter laathe du radiologue. Le but de ces syses est d’'indiquer au
médecin degventuelles zones suspectes (comme celle en haut des images de la figure 1.2), qui
pourraientetre la traduction d’uneekion canefeuse sur I'image radiologique.

Dans ce contexte, la grande variakildés images de mammographie esgrite une des limi-
tations majeures pour des systés de dfection et de classification desions.
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Premiere partie :
Préesentation du traitement de la variabilite

Dans la prenefe partie de cette éise, nous @sentons une ethode de classification utilisant
des fonctions d’appartenance adaptatives, qui permettent d’extraireglies impecises pour des
donrées qui contiennent beaucoup de variadilit”

Le chapitre 2 est consarraux sysimes de classification ereggral et aux proldmes
spécifiques que nous retrouvons dans les motds de traitement d'images. Nous regardons en
particulier l'incertitude en classification et sa gestion au traversetig®es du traitement. Nous
montrons que la variabilitentre images joue unlg important dans le traitement des incertitudes.

Le chapitre 3 est consaxd la premeéreétape de la construction des fonctions d’appartenance
adaptatives : I'extraction d'une description parintue des dengs d’exemples dans un histo-
gramme.

Dans le chapitre 4, nous utilisons cette description pataque pour construireg partir de
la base d'apprentissage, un prototype qui prend en compte la vagahilité images. Les liens
entres les diffrents paraetres sonegalement etermir€s, ce qui permet de prendre en compte
les classes &S peu re@Senges dans les images. Nous proposons un algorithme pour I'adaptation
du prototypea’l'image courante.

Dans le chapitre 5, difffentes rathodes de normalisation soneatites, qui permettent de
convertir un modle d’' histogrammes en fonctions d’appartenance.

Pour Esumer le fonctionnement de laethode de classification, essur les fonctions d’ap-
partenance adaptatives, que nous proposons, nous montrons au chapitre 6, tettgeest’
appliquons la rathodea une base de doaas synthtisge.

Deuxieme partie :
Application a l'aide au diagnostic en mammographie

Dans la dewame partie, nous congdins le diagnostic du cancer du sein. Nous montrons
I'application des sous-ensembles flous adaptatits dtection dedsions en mammographie.

Le chapitre 7 introduit I'utilisation de la mammographie dansdtedtion pecoce du cancer
du sein. Les avantages de la mammographiearigué sont discess avec la possibiitdu traite-
ment des images. Les sources de variahilifii peuvent gier les algorithmes de traitement, sont
décrites.

L'aide a la dgtection desdsions par ordinateur est diseatau chapitre 8 avec une revue des
méthodes existantes. Troisetihodes sont psenges avec plus deethils pour la dtection des
lesions denses, dessions stellaires et des microcalcifications.
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Chapitre 1. Introduction

Dans le chapitre 9, nous montrons 'application de kEthmde de traitement de la varialglit”
propog€e au proldime de la dfection desdsions denses.

La réduction de la variabilt'due aux parasetres de la carra (du systie d’acquisition) par
la mesure de ces paratres et de la maaisation de leurs effets sur 'image, est illestrdans le
chapitre 10. Nous montrons 'application d'une telle ralightiona la dBtection des microcalcifi-
cations.

Dans la conclusion, nougstumons les principaux apports de nos travaux dsethét nous
proposons des extentions possibles de ces travaux.

Annexes

Dans I'annexe A, nousattivons |évaluation de la performance des gyses de classification
avec la nethodes des courbes COR.
L'annexe B fait le lien de I'algorithme P-EM avec une probabibit priori.
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Premiere Partie

Classification floue avec adaptation au contexte
en traitement d'images







Chapitre 2

La classification et 'apprentissage dans
le traitement d’images

Le traitement d'images est utibglans des domaines techniques tifférents ; I'identification
d’un objet (reconnaissance des cagaes, reconnaissance des empreintes ou du visage), I'analyse
d’'un état (fonctionnement normal, erreur) dans la surveillance du processus de fabrication, I'ima-
gerie nedicale et les applications multédia (glévision, jeux, CDROMS)

Un grand nombre d’applications de traitement d’images fait apgdek nethodes de classifica-
tion. Dans ce chapitre, nous discutons desedifits aspects de la classification en nous focalisant
sur les nethodes applicables aux prebies du traitement d'images. Legtnddes d’apprentissage
pour la classification sont esenges. Les diffrentes sources d'imperfections contenues dans les
mesures prises dans le traitement d’'images sont ideggifiFinalement, I'utilisation du contexte
pour I'amélioration des performances est aterd”

2.1 La classification

La classification est I'affectation d’'unetifuettea’ des exemples d'une base de degsien
utilisant un certain nombre d’attributs connus pour chaque exemple.

Dans le traitement d’imagesxemplepeut signifier soit un pixel d’'une image, une zone dans
'image, un objet dans une ecé Eelle repesent” dans I'image ou l'image elle-emie. Lesat-
tributs utilisés sont ghéralement des mesures prises sur un voisinage de pixels, sur une zone de
'image ou sur I'image endire. Les attributs peuvent provenir de diffnts traitements sur une
seule image comme, par exemple, umealposition fequentielle. Les attributs peuvent aussi
provenir de dif€rentes images acquisepaEment, par exemple des images en coulaughague
image est acquise avec un capteur sengbiéfferentes longueurs d’'ondes, ou bien des images
médicales acquises par IRM (imagerie dsahance magtique) avec des pordhtions (T1, T2)
differentes.

Les labelsou classessont les €sultats de la classification. Selon I'application, le but est de
classer chaque pixel de I'image ou de classer I'image dans son ensemble. Dans le premier cas, on
parle souvent desegmentatiom’'images car I'image esepage en zones appartenantlifferentes
classes.

2.1.1 Les nethodes de classification

La figure 2.1 donne uresun® des dif€rentes rathodes de classification. Cesamgtties ne
sont qu'une mamire de remSenter ces sthodes; en fait, la figure 2.1 utilise unesthdéde de
classification, les arbres declSion, pour classer toutes legtihddes de classification. Les ergs
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utilisés (ouattributs) sont indiquesa gauche. En bas, les feuilles de I'arbre indiquent lesymatés

ouclasses
Classes

décrites des
par I'expert Classes

Meéthode de Apprentissage
Génération des

Classes

Ultilisation du Classification Classification Classification Classiﬁcation

Contexte ? Statique Adaptative Statique Adaptative

Exemples Cliassification Seuils Avrbres de décision "
Réseaux de neurones .

a base de regles Adaptatifs

Fic. 2.1 — Les nethodes de classification

Le premier attribut que nous avons choisi ici est lgofadont le systie de classification est
construit. D’'une part, il y a les symties qui utilisent directement les connaissances egpsm’
d’'une manére explicite par un expert du domaine, d’autre part il y a lesesyss d’apprentissage
gui analysent une base de dees’pour trouver les caracistiques des classes.

Le deuxeme criere utili® ici est l'utilisation du contexte. On distingue les &yBsEs
indépendants du contexteudés caragifistiques sont constantes pour tous les exemples, des
syseémes @épendants du contextelidés caraafistiques des classes sont adagtau contexte.
Dans des prokimes de traitement d'images, on est confedndquemment au besoin de prendre
une décision sur une partie d'une image. Dans ce cas, kthodes de classificatioregéndantes
du contexte permettent d’adapter lexitionsa des caraetistiques de I'image en entier.

2.1.2 Laclassification dans le traitement d'images

La performance des humains dans de nombrewsz®es” de traitement d'images eengral
et de la classification en particulier est stiplire aux performances des gyses de vision arti-
ficielle. Trés souvent, cette performance repose sur une connaissance implicite et les experts ne
sont pas capables d'exprimer plus qu’'une partie de cette connaissance d'ueeeneapiicite.
Un exemple pour cet effet se trouve dans [Tay99]. Dans leurs travaux, Taylor et al. org essay”
d’extraire des publications edicales un consensus d’experts pour la classification des microcal-
cifications en mammographie et de le mettre en correspondance avec des mesures prises sur des
mammographies. lIs ont congatihe grande difficudta trouver une description acceptable pour
la plupart des radecins e’ mettre en correspondance les mesures prises sur les images avec les
descriptions des adecins.

L'extraction directe des connaissances de I'expert pour la classification en traitement d'images
est donc un prokime difficile. Une autre ethode d’extraction des connaissances est de demander
a un expert de faire la classification en question sur une base d’exemples. Cette leas#ats de
classification est utilisé ensuite pour un apprentissage des classes. L'avantage de cette approche

22



2.2 Systemes d'apprentissage inductif

est que I'expert n'est pas obéigi'exprimer d’'une maeie explicite sa connaissance, il suffit qu'il
les applique sur un nombre suffisant d’exemples. Si le problle permet, degsultats de classi-
fication peuvent aussitfe obtenus par d’autres processus de mesure qui sont accessibles pour une
base d'apprentissage mais ne le seront pas daasha finale. Pour donner un exemple, nous pou-
vons imaginer des mesures de quatitippEmentaires d'un sysine de surveillance d'une ana”

de production pendant la phase d'apprentissage qui ne seront pas possibles dans le fonctionnement

normal (par exemple si les tests sont destructifs). Cetteerade construire une description des
classes esedlige dans des systies d'apprentissage inductifs.

2.2 Syseémes d’'apprentissage inductif

Un syseme de classification qui utilise I'apprentissage inductif consiste en un module d'ap-
prentissage et en un module de classification.

base
de

données

Module

A tributs H Apprentissage }—* M odele

d’Apprentissage

M odele

Module

de Classification
Exemple 4” A tiributs }—’ D écision C lasse

FIG. 2.2 — Apprentissage inductif

Le module d'apprentissage analyse les exemplesgmts dans la base de deas’et les
géreéralise pour obtenir un metk valable sur ces exemples et sur d'autres cas resepts dans
la base.

Le module de classification utilise le meld construit par apprentissage pour classer de nou-
veaux exemples.

Sans passer en revue tous les eyysS d’apprentissage pudsi‘(une bonne syntse des
méthodes est psente dans [Tor95] ou [Bri96]) nous allons discuter de quelques poiess: cl”

— le domaine des variablesl'entrée eta la sortie du sysihe

— l'apprentissage super@siu non-superves”

— la répartition du travail entre les modules d’apprentissage et de classification
le mode de @Sentation des exemples : global ou @mental
la repEsentation interne des daees dans le madé

2.2.1 Les variables d’entée et de sortie

Les variables d’en&e d’'un systime de classification en traitement d’images sont des attributs
calcuBs sur les images. Ces attributs peuward Talcud's sur une position de I'image, une zone
ou I'image entere. La variable de sortie est la classattribuer au pixelala zone owa Timage.
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Pour un systine de segmentation par exemple, les variables éerstont typiguement soit
directement les valeurs des pixels soit des pixedtrpi€s (par des filtrages ...). La variable de
sortie est la classe de la zone segraent’

Dans le cas de la classification pour les applications dans le traitement d'images, les relations
spatiales entre les classes peuwvent importantes. Dans la suite de ce travail, nous censig’
gue ces informations spatiales sont extraiteseestnent pendant la phase du calcul des attributs.
Pour le systine de classifications, I'arrangement spatial des exemples n’'est dore plaadre
en compte parce-qu’il esegd traduit dans les valeurs des attributs. Cette hygsatlorte permet
de consiétrer uniguement les histogrammes des valeurs d’attributs pour tous les exemples de la
base.

2.2.2 Apprentissage supervis ou non-supervig

On parle d’apprentissagsupervi€ quand, lors de l'apprentissage, le €8E considre
connue lavérité sur I'appartenance des exemples aux classes dans la base d’apprentissage. Le
sysEme peut alors valider sorsultat par rappowd [a \Erité et adapter son metE si les €sultats
ne sont pas corrects.

On parle d'apprentissag®n-supervié quand le systme doit &terminer lui née les classes.
L'apprentissagenon-supervig ne peut fonctionner que si les daes ont dja une structure in-
terne.

Quand on fait I'apprentissage sur les bases d'images aveceauite gonrge par I'annotation
de I'expert, on se trouve souvent dans un cas intgliaife,a savoir que les annotations d’expert
sont imparfaites, par exemple lorsqu’il les trace sur I'image. Nous discutons de cette situation
plus en @tail dans chapitre 5. Nous proposons alors une approclee Isasles sous-ensembles
flous adaptatifs pour faire une combinaison entre I'apprentissage supetuien-superves afin
d'utiliser a la fois la connaissance appgtpar I'expert et la connaissance caeldans la structure
des dongeés de la base d’'apprentissage.

2.2.3 Larépartition du travail entre les modules d’apprentissage et de classification

Un des principaux choir effectuer dans les sgshes d’apprentissage inductifs est le moment
ou telle partie du travail doktfre faite.

Dans des systhesparesseuxles exemples de la base sont peu ésidu moment de I'ap-
prentissage et tout le travail se fait au moment de la classification. Un bon exemple est celui des
sysemes de raisonnemeatbase de cas. Au moment de I'apprentissage, les exemples sont juste
mémorigs. C'est au moment de la classification que la distance avec des exemples existants est
évallige pour arrivea une classification.

Les systmesa base deagles et les arbres deciSion tombent plat”dans la cagorie de
I'apprentissagediligent, puisque les informations appeés par les exemples sont transfees”
dans une structure beaucoup plus adegta prise de écision. L'utilisation de ce type de sgshes
est donc en gréral beaucoup plus rapide. Quand la performance au moment de I'utilisation du
syseme est importante, on auraéréf a choisir un sysimediligent Les arbres deeatisions en
sont un bon exemple, car leur utilisation esstefficace.

2.2.4 Apprentissage global ou inagemental

Le mode de péentation des exemples a un impact important sur lemgstl’apprentissage.
Les systimes qui demandent uneggentation globale de tous leurs exemples peuvent @mesid”
ces exemples comme I'ensemble de l'information disponible et peuvent les transformer d’'une
mangere qui leur permet d’avoir la meilleure performance dans l'utilisation de ces connaissances.
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2.2 Systemes d'apprentissage inductif

lls n'ont pas besoin de emoriser les exemples car ils ne seront plus jamais cofscatéec de
nouveaux exemples apprendre.

Au contraire, les systhes incementaux doivent garder une repentation des exemples
déja vus, ce qui leur permet d'iegrer de nouveaux exemplesel@®falement, cela implique de
mémoriser d’'une marie ou d'une autre la distribution des valeurs des attributs pour les exemples
déja vus. Dans un systie de raisonnemeatbase de cas, tous les exemples sont sekplici-
tement. Dans ureseau neuronal, les exemples sont sedkiplicitement dans les poids des liens
des neurones.

Le mode de mSentation des exemples est directemerd l6 manere de écrire les classes.

2.2.5 Mockle des distributions ou des fronteres

Un choix a faire pour la conception d'un sgshe d'apprentissage est la repehtation des
classes dans le mel. Au dEpart, la base d'apprentissage donne une distribution d'exemples
dans I'espace des attributs.

Le but de I'apprentissage est depsirer les classes dans I'espace des attributs par desfesnti
Ces fronteres peuvengtte pecises ou floues. Il est ietéssant d'utiliser les metEs flous pour
rep@senter la zone de transitions entre les desgltéxemples de deux classes voisines.

La question qui se pose est de savoir si leay& de classification a besoin de caineala
répartition des exemples qui ont seeviobtenir ces fronéires une fois que I'apprentissage est
effectg.

Si le modtle qui estetabli pendant I'apprentissage contient uniguement les zones de transi-
tions autour des frorgres comme illus&’sur la figure 2.3(b), le symtie de classification ne peut
pas donner d'indication sur le nombre d’exemples qui ont spprendre le classement dans
une zone de l'univers des attributs deen’Si le modle contientegalement une description des
densi€s d’exemples dans 'univers, comme illessur la figure 2.3(a), le nombre d’exemples qui
ont servi pendant I'apprentissage est disponible pouetistn.

modélisation des densités d’exemples

f(c1)
f(c2)

()

classe 1

classe 2

attribut

modélisation des frontiéres

f(c1)
f(c2)

classe 1 classe 2

attribut
FiG. 2.3 — Modlisation de densis d’exemples ou madisation de frongres

Nous montrons dans la suite, qu’une ratisiition des distributions des exemples sur l'univers
des attributs va nous permettre d’adapter les fonctions d’appartenance et donc implicitement les
frontieres entre les classes
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2.3 Les limites des systmes de classification

Apres avoir discig’des systies de classification et des €ysEs d'apprentissage pour la
classification, nous allons regarder les facteurs qui limitent leur performance.

Les limites majeures viennent des derr’elles rafes, aussi bien pendant la phase d'ap-
prentissage que pour l'utilisation. Dans de nombreuxesyst de classification, les daas ne
contiennent pas suffisamment d’information sur la classe pussif une classification parfaite.
Si deux exemples dans la base ne se distinguent pas dans leurs attributs et n'appartie@nant pas °
méme classe, il est impossible de les classer correctement uniquaipnir de ces attributs. De
plus, les donaeés sont souvent :

— imprécises par exemple quand un expert doit tracer des contours paEimitr des zones

dans lI'image,

— incertaines par exemple quand il y a plusieursdaiSions possibles,

— variablesd’'une imagea’l'autre, par exemple du fait des conditiongdairage.

2.3.1 Classification par les experts humains

En essayant de construire un gyse d'apprentissage qui fonctionne dans un contexte impar-
fait, la question se pose de savoir commengeliess humainsatississent dans cexties.

On pourrait supposer que les experts humains ont encore plus de madsir cesaches
puisqu’ils utilisent pour ces analyses des capteurs (les yeux) qui ajoutentesugar€ncore des
imprécisions, et qui ne permettent pas d’effectuer des mesures absolues, par exemple sur la taille
ou sur des niveaux de gris. Par rapport au lecteur humain, uensgstutomatique de classification
peut se baser sur des mesures de la taille et du niveau de gris beaucoupepisesspet rame
utiliser des crieéres calcugs gecea une modlisation physique du processus d’acquisition (voir
chapitre 10).

Compte-tenu du fait que lessultats desetéctions humaines sont relativement bonnes, nous
pouvons conclure qu'il est possible dmussir dans cettathe sans mesures absolues et sans une
grande pecision.

2.4 Meéthodes du traitement de l'incertitude,
de I'impr écision et de la variabilite

Le mocEle de traitement de l'incertitude le plus connu est celuelmas’la tleorie des pro-
babilités. Il permet de traiter des incertitudeselsa des fEquences d’apparition événements et
a étt pendant &S longtemps le seul moyen de natigér I'incertitude. Son avantage est sa base
mathématique solide et la grande exploration de kEtmote qui en at faite par les statisticiens.
Malheureusement, la notion de probakilit'est pas &S bien adagga traiter d'autres aspects du
raisonnement humain, comme l'ingmiSion et la confiance.

La notion de degr’de confiance até introduite dans la #0rie de |Bvidence de Dempster
et Shafer. lls n'imposent plus I'additiétte la confiance comme pour les probabsli€t peuvent
traiter des doneés sans attribuer une valeur de probabdithaqueslément de I'univers.

En ce qui concerne la metisation de I'impecision, la notion d’intervalle d’erreur (utibg par
exemple en physique poueckire I'erreur de mesure) est la plus ancienne. C’est par I'introduction
des sous-ensembles flous en 1965 que Zadeh rapproche la notion d’'intervalle et le raisonnement
humain en consigfant plubt des fronteres graduelles que des frars abruptes. Les innom-
brables travaux sur la ¢orie des sous-ensembles flous qui edtpubliés depuis, en ont fait un
mocEle puissant pour madiser I'imprécision.
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2.4.1 Mocklisation de I'imprécision avec la tiorie des sous-ensembles flous

Dans le raisonnement humain, les frenéis nettes entre deux classes sont rares. Il semble
beaucoup plus naturel de raisonner avec des #egigraduelles.

Si, par exemple, nous demandansin dgustateur de classer des fraises selon leureddgr”
sucre dans les classpas du tout su@e (p) legerement sudre (I), suciee (s)et tres sucee (t)
et si nous regardons son classement par rapport ae degucre mesearde chaque fraise (figure
2.4), nous constatons que les fraises ne sont paseelasiins I'ordre strictement croissant, mais
gu’au contraire il existe des zones de transition$es fraises sont slangges.

Nous pouvons utiliser les fonctions d’appartenance pearitk les classes idengfs par notre
expert, par exemple en choisissant les zones des fraslesa@és comme les zones de transition
des fonctions d’appartenance teapidales (figure 2.4).

pp ppppliplll 11l II's slsssss sststottt t tttt t

degré de sucre
pp ppppllplll 111 II's slsssss sststbtit t tttt ¢

X

FiG. 2.4 — Construction des fonctions d’appartenaagartir de la classification par un expert

degré de sucre

Ces fonctions d'appartenance sont subjectives, @ealite que le classement n’'est pas
indépendant de I'expert ; chaque expert nous donne des claggesrient dif€rentes. Le clas-
sement n'est pas non plus egkndant de la situation, parce que si notre expert a endeg”
aliments tes suces juste avant de classer les fraises, nous obtenons des fonctions d’appartenance
décaEes vers la droite (globalement, les fraises serorggagnoins suees).

A premiére vue, cette subjectigitheutetre considfée comme une faiblesse de notre “classi-
ficateur”, mais souvent cette subjectivitst une adaptation des classesifiiniesa I'environne-
ment actuel et permet de garder legles ghérales valides.

Pour montrer les avantages d’'un &s€ adaptatif, nous demandanexpert de classer des
fraises provenant de quatre fraisiers@iéhts selon leur provenance et nous supposons que la seule
difference des quatre types de fraises est leuredégrsucre. Dans un apprentissage sup&rvis’
c’esta-dire qu'avant le classement des fraises asente au @justateur des fraises de chaque
fraisier en lui pecisant leurs origines, leedustateur se forme une opinion sur le @ggpique des
fraises de chaque fraisier. Pendant cette phase d'apprentissage, I'expert adapte les limites de ses
fonctions d’appartenance pour et les provenances.

L'expert peut adapter ces fonctionemé pendant la phase de classification - pendant laguelle
il doit trouver la provenance d’autres fraises- si les dmmélles-raies contiennent une structure
interne, par exemple un nombre de fraisésgé avec un degrde sucre similaire (figure 2.5).

Dans ce cas, les fonctions d’appartenance pewteatrétrouees néme si la mesure est per-
turbée (I'expert a mangguelque chose dees suce’juste avant lagfjustation) puisque la structure
interne des dorge€s - ici I'absence d’exemple d'un degié sucre interediaire - permet de reca-
librer la mesure.

Dans le systie de gestion de variabditjue nous @sentons ici, nous essayons de copier ce
fonctionnement qui corresporadun apprentissagemoitié supervie’eta moitié non-supervis.
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degré de sucre

classement cas par cas

fonctions d’appartenance

as du tout légérement sucrée & L
P 9 tres aux classes données

degré de sucre

FiG. 2.5 — Adaptation des fonctions d’appartenance aux €esin”

2.5 Apprentissage dans un contexte variable

Pour illustrer I'effet de la variabilé sur la performance d’'un sgshe de classification, nous
analysons une ethode simple d’apprentissage.

La figure 2.6 montre une fao de construire une partition floue pour un attriByta partir
d’'une classification des pixels dans deux clag3estC,. Les contours qui elimitent lesvraies
classes dans la base d'apprentissage, sontestili®ur calculer les histogrammes de I'attribut
A; pour les deux classes. Il y a plusieurgtinddes pour transformer la description des dessit”
d’exemples en des fonctions d’'appartenance (voir chapitre 5). ltlgaté simple consistenor-
maliser ces histogrammes par la somme des histogrammes des deux classes, comme @est illustr”
a droite sur la figure 2.6.

i | (A h(A) f(a)
Ci*C,
_C _Co
circ, ec;
Al Al Al

FiG. 2.6 — Construction probabiliste des fonctions d’appartenance

Moins les deux fonctions d’appartenance se recouvrent, plus I'attribut est pertinent pour la
distinction des deux classes. Autrement dit, les variations de I'atifpsont principalementdiés
a l'appartenance T'une des classes. Si les conditions de I'acquisition de I'image ne sont pas
optimales, les attributs peuvestré soumisa de nombreuses sources de variation dues aux :
conditions physiques de l'acquisition
conditions de Eclairage
variations de positions relatives
changement du point de vue
variations de I'objeti'analyser

Si nous essayons de construire des fonctions d'appartenance pour toute une basee® donn’
de la méme marere que celle &rite peac@demment, en calculant cette fois-ci I'histogramme pour
tous les pixels de toutes les images ensembles, la variation entre les images s djoatti-
tude dja presente pour les attributs calealsur une seule image (voir figure 2.7). Le pouvoir de
discrimination de I'attribut estetjrad.

Une solution au proleime de cette variabiétSerait de trouver des attributs qui restent constants
a travers toutes les images mais qui sontedéfits pour les difffentes classes. Dans de nom-
breux systmes, les attributs sont normaisd’'une mardre heuristiqgue avec des mesures prises
sur I'image entre ou sur une zone de I'image afin éduire la sensibilé des attributs aux sources
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C C
h(A) 1 2 h(A,) . f(A)
CitC,
_C _Co
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™ Ci*C,

FiGc. 2.7 — Classification dans un contexte variable

de variabilig. Malheureusement, cetteethode demande une connaissance explicite des sources
et du comportement de la variabdlipour pouvoir I'exprimer dans un calcul de normalisation. Un
exemple pour une telle approche est dodans chapitre 10.

2.5.1 Seuils adaptatifs

Une autre approche pour arriveiune discrimination efficacetravers toute la variabiétdes
images, est de prendre lesaiSions faites sur les attributepéndants de I'image. Dans le cas
d'une modlisation des fronérfes non floues entre les classes, cela redeatds seuils adaptatifs,
une nethode qui est couramment utdes en traitement d’'images. Le seuillage adaptatif n’applique
pas le neime seuil’toutes les images de la base, mais calcule le seuil en fonction de la statistique
de l'attribut dans chaque image. Puisque la classification est le but du seuillage, les distributions
des classes ne sont pas connues pour calculer le seuil, par contre I'histogramme des deux classes
considgrées ensemble (au centre de la figure 2.7) est connu. L'adaptation des seuils entre les classes
peut se faire pour chaque image oanre pour une partie de I'image. Une revue dethodes de
classification avec seuils adaptatifs se trouve dans le chapitre 10 de [Coc95].

2.6 Sous-ensembles flous adaptatifs

L'inconvénient des seuils - statiques ou adaptatifs - est I'impossgibdi¢” transmettre
l'imprecision de ce seuil dans legultat de classification. Dans des sys€s multi-crigres, ceci
repesente un handicap majeur puisque cette @uigidon n'est pas connue pendant la phase de
combinaison des diffents crigres. Les systhes non flous ne seqient donc pas és biena'la
combinaison de difffents crieres parce qu'ils ont tendaneepfendre les &fisions tropaf dans
la chahe de traitement.

Dans la suite, nous proposons unethode ghéralisant ce seuil adaptatif des fonctions
d’appartenance adaptatives pour pouvoir combiner le traitement de l'incertitude @noaot
logique floue et le traitement de la varialalit”

Les néthodes adaptatives dans la logique floue sont connues depuis longtemps (1979,
[Pro79]), mais elles sont principalement appéga’aux prol@mes de I'automatisme. Une revue
des nombreusesettiodes dans ce domaine se trouve dans le chapitre 5 de [Jag95]etbeses’
permettent deaadapter des comtiEurs flousa'de nouvelles circonstances soit en modifiant les
regles soit en modifiant la position des fonctions d’appartenance. Pour lem®ldlé la variabi-
lite que nous consitons ici, la deuxdme approche semble plusemessante, car elle permet de
garder le nefne raisonnement au travers d’une base d’exemples avec vazidbdits les systhes
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de contole flou adaptatifs, I'adaptation se fait soit sur une nouvelle base d’apprentissage, c'est-
a-dire une base avec l&mté connue, soit par retransmission d’'une mesure d’erreur acquise en
continu entre la valeur de la sortie du ®/sEa régler et la consigne. Cela n’est pas applicable

au probéme d’adaptation des fonctions d’appartenance en classification floue dans le traitement
d’'images, puisqu’aucune mesure d’erreur n'est disponible quand une nouvelle image arrive.

Le syseme que nous cherchoagonstruire pour le traitement d'images doit :

— apprendre d’'une magié supervigé les fonctions d'appartenanagoartir d'une base d'ap-

prentissage et

— s’adapter aux conditions d’'une nouvelle image en utilisant le contexte dans I'image (adap-

tation non-supervis)

Pour Eussir cettea€he, nous proposons de calculer les fonctions d’appartenance pour les
classesa partir de la fonction d’appartenance de la somme de toutes les classes et dela mod®
dévelop® pendant la phase d’apprentissage. Evidemment, cela doit se faire avant la normalisation
des fonctions d'appartenance car l'information que nous recherchengraire est cagle’ dans
des dens@s d'exemples sur I'espace des attributs plus ou meie&és. La nethode que nous
proposons consiste en une phase d’'apprentissage et une phase d'utilisation (figure 2.8).

s N
|mage
Modele Modele
o Paramétrique des de la Prototype Apprentissage
Histogrammes V ariabilité
Classes
N J
s N

Adaptation
du
P rototype

NormalisatioHDécision} Utilisation

Image

FIG. 2.8 — Sous-ensembles flous adaptatifs

2.6.1 Laphase d’apprentissage

La phase d’apprentissage seralile selon lestapes suivantes :
— modtlisation des dengt dans les histogrammes pour chaque attribut, chaque classe et
chaque image de la base d'apprentissage

— création d’'un prototype qui matise les liens entre les descriptions desatéfites classes.
Dans le chapitre 3, nous allons regarder comment il est possibled#redles densits des
exemples avec un metk paramafrique reposant sur des sommes de gaussiennes ettede’
est gréraligea d’'autres formes de composantes.

Dans le chapitre 4, nous abordons le peshé d’estimation de la variab#itdans la base d’'ap-
prentissage. D’abord, les composantes de la description paigu€ sont regrolggs pour retrou-
ver le méme ordre des composantes dans chaque image ; ensuite, un prototype est construit, qui
repEsente le comportement commaroutes les images de la base. Les variations des exemples
sont estinees et les liens entre les composantes de la description sonéeg@muneagression.
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2.6.2 La phase d'utilisation

La phase d'utilisation seetbule selon lestapes suivantes :

— l'adaptation du prototypa limage actuelle

— une normalisation de la description des dexssfibur obtenir des fonctions d’appartenance.

L'adaptation du prototypa I'image courante estedtite dans la section 4.4.6. L'algorithme
utilisé est le ree que celui utilis pendant la phase d’apprentissage.

Dans le chapitre 5, les ethiodes de normalisation qui permettent de passer d’'une description
de I'histogrammea des fonctions d’appartenance soatiites. Une inter@tation de cette norma-
lisation dans le cadre de I'extraction de I'informatiarpartir des annotations (par des contours)
d’'un expert est doreg.

Finalement, le chapitre 6 conclut la presre partie en montrant I'application coete de la
méthode propa=a une base de doaas artificielle.
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Chapitre 3

Parametrage des histogrammes

3.1 Présentation du probeme

Comme nous l'avongvoql€ peecdemment, notre but est de faire une eldtion et une
gestion rigoureuses de l'incertitudetravers toutes lestapes de notre algorithme de classifica-
tion. Nous nous basons sur latrie des sous-ensembles flous poecrié les valeurs avec leurs
incertitudes.

La premére étape de notre algorithme est d’estimer l'incertitude qui est appaténs notre
sysemea partir de la base d’apprentissage. Pour cela, il faut construire les fonctions d’apparte-
nance pour les attributs provenant des exemples de notre base @eslonn’

Les sources d'incertitude iehéntesa’un systime de classification sont :

— l'erreur de mesure

— la précision de la mesure

— la variabili# des classes détecter

— le nombre limi€ d'exemples

Tout d'abord, les attributs mess sur les images incluent une erreur de mesure et une
imprécision lgesa la Bsolution de la mesure. Par exemple, les valeurs de niveau de gris dans
I'image sont codées avec 8, 12 ou 16 bits et le bruit du capteur peut introduire une incertitude de
I'ordre de plusieurs bits.

Les prénomenesa modliser eux-nefnes ont une variabiét’interne qui ne peut pastre
compkEtement moeliséea partir d’'une base d’apprentissage lieait”

Pour construire des fonctions d’appartenaagaartir d'une base d’exemples, il faut franchir
la frontiére entre une repsentation purementdquentielle, dongé par les exemples de la base, et
une repesentation par fonctions d’appartenance qui sefings sur tout I'univers de I'espace des
attributs. Cetteetape doit donceadliser une aggdation entre les valeurs des diffnts exemples
pour modtliser une connaissance sur le processus dont les exemplesesnt tir’

Le deuxeme but du paragifage des histogrammes est la simplification de ceux-ci jasqu’
ce que les points communs entre lesatiffiites images de I'application en question deviennent
mesurables. Si I'histogramme d’un attribut, qui est wilpgur la classification, est di@sn plu-
sieurs milliers de cases sur I'abscisse, cetteasgmfation n'est pasas adapé pour trouver des
régularigs. Le but de la parastrisation est donc deeduire le nombre de paratres gcessaires
pour dEcrire la distribution des exemples dans I'espace des attributs, sans poeghgemles
variations qui peuvent exister entre les histogrammes deseliffés images.

La méthode de paraetfisation que nous proposons d'utiliser est d'approcher les histo-
grammes par une somme de gaussiennes. Nous albaidlet’ notre nethode dans ce qui suit.
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Chapitre 3. Paramétrage des histogrammes

3.2 Modélisation des histogrammes par ralange de gaussiennes

Une des mthodes couramment utiie en statistiqgue pour la description des distributions est
I'approchement par un atdnge. Dans ce cas, une distribution inconnue est estpal une somme
de distributions paragtfiquesc :

K
C(X, CD) = z pk-ck(x, @k) (3.1)
K=1
avec :
® = (p,0) (3.2)

Le but de I'apprentissage est alors dgatminera’la fois les paraetres©y de chaque distribution
et leurs poidg respectifs.
3.2.1 Melanges de gaussiennes

Le mélange le plus utilis’est le nelange de distributions gaussienmmgs= gk(X, kk, Ok)-

K
c(X®) = > Pr- Gk(X, Me; Ok) (3.3)
ey
avec :
(X, i, Ok) = ! ef%(xgtk)z (3.4)
Ok (X, Mk, Ok _\/ﬁok )
et

l moyenne de la gaussienke
Ok écart-type de la gaussienke
p« poids (ou amplitude) de la gaussierne

Un exemple d’approximation d’une distribution d’exemples par une somme de trois gaussiennes
est done’en figure 3.1.

composantesepages somme de composantes
800 — ; 800 ; ;
200 histogramme 200 histogramme —
+ compl — ~ r mélange —
a N comp2 — a ™ 9
4 600 I\ comp3 — | 4 600 | 1y 1
: /1 : |
Z 500 \ . Z 500 ! \ g
x x
W 400} 1 W 400} / \ ]
[a] }“ a f \t
% 300 - / . % 300 - / \ g
S 200} . S 200} / g
o \ ©} /
Z 100} \ g Z 100} v 1
m T | | | f | L L L L
00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 06500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
ATTRIBUT ATTRIBUT

FiGc. 3.1 — Approximation d’une distribution par une somme de gaussiennes

3.2.2 lIdentification des nélanges de gaussiennes

Les melanges de gaussiennes ont la capaté permettre I'estimation de n'importe quelle dis-
tribution avec une errewr choisie. Selon la distribution deegart et I'erreur accegg, le nombre
de gaussiennesnéssaires est plus ou moins important. Il est donc possible d'utiliseelasges
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3.2 Modélisation des histogrammes par mélange de gaussiennes

de gaussiennes pour regenter n'importe quelle distribution de deasit'exemples avec une
précision que I'on peut corttér par le nombre de gaussiennes wgiis. Une grande gcision
nécessitera l'utilisation d'un grand nombre de composantes, tandis que I'on pedtraerle
nombre de composantes dans lelamge pour moeliser seulement le comportement principal
de la fonction.

3.2.3 Lidéee de l'algorithme EM

Si le nombre des composantes dans wlamge est connu, I'algorithmEM (Expectation
Maximation) propos par Dempster [Dem77] permet d’approcher une foncigartir d'une ini-
tialisation.

Le probEme de I'estimation des paratnés des composantes dans ledamdes se base sur
le principe de maximisation de la vraisemblance (maximum likelihood) : eafite que les pa-
rametres des composantes sont choisis de emagiimaximiser la probabikt’des exemples d'ap-
partenir au relange.

Connaissant les parames du relange®, la probabilig de I'exempla de la base d'appren-
tissage est dom® par :

P(x|®) = c(x|®) = Zpk \/_nok (%) (3.5)

Si les probabilig's sont consilées in@pendantes pour léé exemples, la probabiétglobale de
la base est dom® par le produit des probabdi de tous les exemples :

po) =[5 1 o 3(5) 3.6
@)= ( 3. P e 36

Malheureusement, une solution directe par maximisation n’est pas envisageable car on est en face
de deux niveaux d'incertitude :
— lincertitude sur I'appartenance d’'un exemple dearchaque composante dans lelamge.
— lincertitude sur les paraatres des composantes.
L'algorithme EM fonctionne en efomposant le probie en deuetapes nommeesetapeE et
étapeM . Dans létapeE, il calcule une valeuhy; qui exprime pour chaque exemplde la base,
avec quel deg@ril corresponda’chaque composankedu mélange. Dans éfapeM, lesAy; sont
considrés constants et les paratres de chaque composante peuwarg Calcuks €pagment
en pondrant chaquelémenti de la base par son degd’appartenancey; a la composanté.
Cela est visuals'sur la figure 3.2 : le glange de l'i€ration pecdente (3.2 a) est normaipour
fournir les deux fonctions de poachtion (3.2 b) ; celles-ci seront multipés par I'histogramme
(3.2 ¢) pour obtenir les histogrammes pour chaque composante (3.2 d). Ensuite ces histogrammes
pondirés sont utilies pour calculer une nouvelle estimation pour les composantes (3.2 a).
Pour I'estimation des paraetres d’'une composante, il reste danmaximiser :

o5 - 1 [ Lo (55 3.7
U5 = [ | Z5e 7

Maximiser&(2|¢,)rk) estéquivalenta' maximiser son Iogarithmedﬁk(i’|¢,fk)) ;

- N 1 N A e\ 2
REION) = 5 I ) - 3 o (”ok““) (3.8)
n(—t ) S1ta A% — W)
i; V210K 20 311 A

(3.9)

35



Chapitre 3. Paramétrage des histogrammes

(a) Mélange de l'igration pecdente
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FiGc. 3.2 — DEcomposition de la maximisation patapes : le mlange de l'ieration pecdente
(a) est normalis pour fournir les deux fonctions de pardtion (b) qui sont multipiés par I'his-
togramme (c) pour obtenir les histogrammes pour chaque composante (d) qui sarg polis”
calculer une nouvelle estimation pour les composantes (a)

36



3.2 Modélisation des histogrammes par mélange de gaussiennes

Le maximum relativemerd [l est en une position deedée partielle ey nulle :

0 .
ﬂ In(F(X|P,Ax)) =0 (3.10)
)\kl

=0 3.11

- 21 SR 1)\kl c’k R
= .Zl)\ki X = 'Z)\ki M (3.12)

D IEVR
= k= 72{\121)“0 (3.13)

De la méme margte, le maximum relativemeatoy est en une position deedvée partielle ery
nulle :

a%k In(P(X|P,\y)) = 0 (3.14)

N —oik+iN %:0 (3.15)
= o= SE 1"2": EAK. Ho)* (3.16)
(3.18)

La valeurpg est simplement calce€a partir des\y; :
N
Pk= ) Axi (3.19)
2

Les formules retrousgs ici sont celles d’une estimation classique du ppjdke la valeur centrale
K et de I'écart-typeo d’une gaussienna partir d’une sfie d’exemples avec la seule dif€nce que
les exemples sont poatfs selon leur valeur d’appartenarige

3.2.4 Limplémention de 'algorithme EM

L'impl'ementation de 'algorithme EM s’effectue selon les detapes dcrites ci-dessous :

étape E
On effectue la misa jour des\y; lors de I'itération(m). Lors de l'initialisation de I'algorithme,
on fixe lespy, [, Ok pour calculer les valeurs initiales pour des;

A _ p Y- g(Xi,M((mfl),Oﬁm*l))
ki = k. (m-1)

ZJ 1p

Ensuite les malanges eux-mrmes sont mia joura partir des exemples poa@s par les\y; :

(3.20)
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étape M
(misea jour desp, W, Ok)
N
(m) (m)
k iZ; ki
W = Zl—O(imk)lx' (3.22)
P
N My (M2
oM — YizoMi p((ﬁ) e ) (3.23)
k

avec :

X exemples de la base d’apprentissage
Aki appartenance de I'exempgl@ la gaussiennk

3.2.5 Les ésultats de I'algorithme EM

L'algorithme EM donne de bon®sultats si l'initialisation de epart est dja assez proche de
la solution optimale. Sinon, il trouve un minimum local proche et initial (p@, u@,o(9). Le
nombre de gaussiennes choisies a une influence majeure spatttion des gaussiennes, comme
le montre la figure 3.3 qui donne lesultat de I'approximation d’un histogramme par 8 et par 12
composantes. On peut observer que le mode principal de I'histogramme est preseyeenemt”
décrit par une seule composante dans le cas d'initialisation avec 8 composantes et gueele m”
mode est dcrit par deux composantes lorsque le nombre de composantes augmente.
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Fic. 3.3 — Approximation d’'une distribution par une somme de gaussiennes utilisant 8 ou 12
composants. La fan d’approcher le mode principal change significativement avec le nombre de
composantes choisi.

Nous allons utiliser les mlanges de gaussiennes dans deux buts : commesasyiation d’'une
distribution d’exemples dans I'espace des attributs et pour l'identification des principaux modes de
ces distributions. En ce qui concerne la egantation, il est acceptable d’avoir des composantes
differentes pour des distributions similaires ; par contre concernant l'identification, il est souhai-
table de trouver des composantes stables qui varient peu avec les variations des distributions.
C’est pourquoi nous avons cheecties algorithmes d’estimation des paear@s qui donnent des
résultats plus stables.

38



3.2 Modélisation des histogrammes par mélange de gaussiennes

3.2.6 ldentification hiérarchique des gaussiennes

Dans [Zhu96], un algorithme &iarchique pour l'identification des gaussiennes est peopos’
chaque igration, il essaie de trouver une gaussienne qui, @gautin bruit de niveaty constant,
approche la fonction. L'idé de cette approche est que les composantes de I'histogramme qui
ne sont pas encore idengifis soient repsentes par un maelé de bruit constara travers de
l'univers.

On peut alors utiliser une version simdii de I'algorithme EM avec une seule gaussienne :

étape E
- (m=-1) ~(m-1)
}\|(m) _ g(xla‘-l 0 ) (324)
g(xi, HM-1),0(M=D) 4t
étape M
m _ 5 (M
p™=§ A\ (3.25)
2"
N 5 (m)
(m) _ 2i=oNi X
) o (3.26)
N (M,
o(m — \/Zio)‘i (x — pm)2 (3.27)
p(m)

Puisque le niveau de bruit n'est pas vraiment connu, car il s'agit d’'unetaqabur toute la
partie de la fonction qui ne va p&s$ré approceé par la prochaine gaussienne, plusieurs valeurs
ts sont utili€es. Le choix entre legsultats obtenus avec les @ifntsts est effecte” par un test
d’adaptation du type Kolmogorov-Smirnov. La figure 3.4 montre éssiltats obtenus pour deux
niveaux de bruit difrents. Pour le niveay = 0 (figure 3.4a gauche), I'histogramme entier est
approcle’ par une gaussienne.
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FiG. 3.4 — Résultat pour deux valeutsdifferents.
a gauche ts = 0 - I'histogramme entier est metisé par la gaussienne
a droite :ts # 0 - seulement une partie de I'histogramme est eliséé par la gaussienne

Puisque I'histogramme ne ressemble pas dans son ensarabkegaussienne, cette approxi-
mation ne @crit aucune partie de I'histogramme d’'une nemaiSatisfaisante. Pour un nivegu
pluséle (figure 3.4a’droite) seul la partie de I'histogramme qui est significativement au-dessus
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Chapitre 3. Paramétrage des histogrammes

du niveauts (indigué par le trait horizontal) est prise en compte pour I'estimation des pdres”
de la gaussienne. Logiquement, la gaussienneecétdias I'ensemble de I'histogramme, mais
pour le mode le plus important, leslltat est &S inBressant.
Une fois que la meilleure gaussiennetd identifiée, elle est soustraite de la fonction initiale
et la recherche de la gaussienne suivante est effecta’la me margre.
Au cours des #fations, I'histogramme est de mieux en mieux appeogar la somme des
gaussiennes et les gaussiennes es\wsont de plus en plus petites. Deme, le niveau du bruit
ts qui permet de trouver une gaussienneiassante diminue avec le nombreeatitfions.
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FiGc. 3.5 — Résultats des mlanges avec 2,3,4 ou 12 composantes
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La figure 3.5 montre lesesultats pour une approximation avec deux, trois, quatre et douze
gaussiennes. Les principales gaussiennes sont reconneegmamment du nombre de compo-
santes. La éomposition héfarchique permet donc deadmposer une distribution d’une, tac
presque indpendante du nombre de gaussiennes.

3.3 Une nouvelle approche
pour l'identification hi érarchique

Meme si I'identification heérarchique donne deesultats satisfaisants pour la plupart des his-
togrammes, elle a une faiblesse quand les composargstimer sont de tailleses differentes.
Cela vient du fait gua’chaque fois qu’'une composantetaéstinge, sa distribution d’exemples est
soustraite de la distribution d’exemplespents dans I'histogramme. Un premier effet non sou-
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3.3 Une nouvelle approche pour l'identification hiérarchique

haitable est que I'on peut obtenir des valewggatives dans I'histogramme, dues aux fluctuations
localesa l'interieur d’'un mode.

Dans des cas exdries - si aucune ecaution n'est prise - cet algorithme peut arrigeex-
pliquer ces valeurs agatives par des composantes avec des padstifS. Le deuxdme effet
défavorable est le comportement du bruit dans les zonase composante avec un poids impor-
tant agté soustraite lors deitations pecddentes, puisque les variations locales d’'une composante
importante sont plus importantes que les variations dans des zones avec peu d’exemples.

3.3.1 La méthode

Pour renedier a ces proldimes, nous introduisons une nouvellethode d’estimation
hiérarchique des pararesa partir de la mthode pecddente. Cette pthode prend en compte les
gaussiennesdj identifiées au cours de laadomposition héfarchique dans le metk du bruit.

Si le nombre d'exemples a un endroit sur I'histogramme suit un loi de Poisson, les fluctua-
tions autour de cette valeur nominalerdexemples sont de I'ordre dgn. Il est donc raisonnable
d'accepter une erreur d’'approximation (en absolu) plus grande dans les zones avec une grande
densi€ d’exemples. Au lieu de soustraire les gaussiennes idmyifil est possible de les éurer
dans le bruit et de cette mané de prendre en compte la variahilihitroduite par une composante
importante. LEtape E est donc remplkee par :

étape E
(m p™ Y g6, ™Y, o™ )
A= S D (D) (m1) (3.28)
ijopj g(xhuj 70j )+ts
étape M
(non modifée par rappora I'estimation hérarchique dcrite pea@demment)
() _ < 5(m)
P = A (3.29)
k i; ki
(m) Z{\Lo}‘l((m)xi
Pk
N AM e (M2
01(<m): TizoMi (X —H ) (3.31)
by

Pour chaque niveau de laghérchie, cette formulation ressemble fortemeelle de I'algo-
rithme EM standard : les gaussiennegaddentifées sont prises en compte comme dans l'algo-
rithme EM standard mais une seule gaussienne estarjizgr dans Etape M et les gaussiennes
non encore identiéiés sont appro€®s par un bruit homene repesent parts.

Ce nouvel algorithme est aussi robuste que l'algorithnegachique propa@sdans [Zhu96]
décrit pecddemment, mais la convergence est encore plus rapide puisque kenpeaiids valeurs
négatives dans I'histogramme estité.

Dans la suite, nous avongmdmne cet algorithmed-EM.
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3.3.2 Cereralisation a d’autres formes de composantes

Le mocEle paramtrique qui aefé choisi jusqua pesent est la somme de composantes gaus-

siennes. Ce madeé est tes couramment utilesspour deux raisons :

— il permet de dcrire parfaitement les processusles valeursa mesurer sont avegiart des
valeurs non floues auxquelles un bruit gaussien estajéutisque la plupart des sources
de bruit sont gaussiennes (breiectronique des capteurs, bruit quantique) ce etoest
applicablea’ beaucoup de prafies.

— les bases magimatiques pour estimer lesetahges des gaussiennes sont connues depuis
longtemps.

Néanmoins, les gaussiennes ne sont pas les seules fonctionepaaes qui peuverdtfe uti-
lisees pour moeliser un histogramme et nous allons illustrer dans cette section comment 'algo-
rithme H-EM peut les utiliser pouegliser I'approximation.

Le raisonnement appligudux composantes gaussiennes paet@Enérali®€ sur d’autres com-

posantegy(x, 4, 0) en transformant la gaussienne par une exponentielle d’'une fontctioono-
tone et @croissante de la mae suivante :

2
Ck(% Hi, OK) = %exp(—f ((X;k““> )) (3.32)

Mk - la valeur centrale de la composaite
Ok - la largeur de la composanke
p«k - le poids de la composanke

2
— ffwexp(—f ((%) >> dx - facteur de normalisation

La distribution de probabikt'de chaque exemple de la base d'apprentissage estelpanle

mélange :
1 X — i\ 2
P(x|®) = c(x|P) = Zpk \—/eXP( f(( o >>> (3.33)

et la distribution de probabitglobale de la base est donc le produit des distributions de probabi-
lite de tous les exemples

P(x|®) = ﬁ L%lpk-\—llexp<—f ((X' ;k““)Z))] (3.34)

Nous utilisons la rafne approche que dans la section 3.2.3 pegprdiposer le probhme en deux
étapes. Il nous reste donc powthpeM a maximiser :

! Y X — >
H<(2|¢,Ak)—i|1[yexp( ZiNlAkif<< o >>>] (3.35)

et nous prenons le logarithme pour simplifier :

In(PL(X|D, X)) len iizil\li\:i}\kif<<)q;kuk>2> (3.36)

Pour trouver lgu pour lequel IrﬁH<(2|dJ,)Tk)) est maximal, la dfivée partielle relativemera
est calcute et anndé :

avec :

dJ -
I In(P(X|®,Ax)) =0 (3.37)
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et <(%)Z> (% — )

iZl Y L1 i - OF

= ii)\kif’ ((N ;kuk>2> o= ii)\kif, ((m ;kUk>2> ” 2.39)

Avec une @finition depy; pour simplifier :

B = f' ((X' ;ka>2> (3.40)

=0 (3.38)

nous obtenons :

511 M - X
= 3.41
He 3N AkiBi (341)
La méme @&marche est applige pouroy :
9 .
or In(F(X|P,Ax)) =0 (3.42)
N2
1 N Aki-f'((%> >(Xi—uk)2
N __Zl . . =0 (3.43)
Ok S Yiz1Aki - O
N AR (% — )2
o = 2i=ahubu (5 = b (3.44)
¥iz1 AkiBi
N N R (x — )2
S oy = | 2=t () (3.45)
Yis1 AxiBi

Cette introduction de la fonctioh dans la composante correspandn changement éthelle
sur I'abscisse. Dans le cas d'une gaussienne, lagratidh des exemples est constante sur tout
'univers, mais apes le changement ethelle cette poratation Bx; change comme laativée
de la fonction de changementedhelle. Dans le cadre de I'algorithme de la famille EM, cette
pondration s’ajoutea la pon@Tration par led; provenant du chevauchement de eliéintes com-
posantes.

3.3.3 Impulsion cosinus

Pour illustrer le fonctionnement avec une autre forme de composantes, nous allons regarder
une impulsion de cosinus. Une impulsion de cosinus (figure 3.6) estuinglp de cosinus ceeg”
autour de efo. Dans la proximé'de £ro elle est &S similairea’ une gaussienne, le supporetant
pas l'infini mais l'intervalle] — 1,1].
Elle est dfinie par :

l _ .
cosi(x) = { 2(1 - cosm) S X <1 (3.46)
0 sinon
Pour transformer la gaussienne en impulsion cosinus il suffit de cHdisite que :
—u\? 1 X~} i Ix—
exp(_f ((x u> )) :{ 5(1+cogs)) sifx—p <o (3.47
o 0 sinon

Ou p est la position centrale de I'impulsion etest sa largeua ini-hauteur. En posadt= (%‘)2
nous obtenons pouir:

f(2) = { —In(3(1+cogmy/2)) il <1 (3.48)

00 sinon
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FiG. 3.6 — Impulsion de cosinus compaid une gaussienne

La fonction de ponéfation en fonction de la distance normeégdar rapport au centre de la com-

posante est :
2 2nsin(r[c—xk) i |X| <o
Br(x) = f' ((g) ) = { ottoogmy)) “ (3.49)
k 0 sinon

Contrairement aux gaussiennes, les impulsions de cosinus efimied non nulles uniguement
dans l'intervalle] — 1,1[ . Si ces valeurs sont integtes comme une probabditles valeurs
nulles posent un proeie, parce que cela veut dire quedhiguement on ne doit trouver aucun
exemple dans cette zone. Le facteur de oation pour les exemples I'extérieur du support
d’'une composante est donc infini. Dans I'algorithme H-EM cette problique est caele par

la considration d’'une composante avec une densithstante sur tout I'univers. Les valeurs de
pondEration pour chaque exemple de la base sgatésa™:

. HreodiaX) | amsinma) <o
A =MPa = 1(1+cog i) 4t g (1+cos(n%)) (3.50)
0 sinon
2nsin(cig ¥ Si X — M| < ok
= oy (1+cos(n%)+2ts) (3.51)
0 sinon

La figure 3.7 montre la pordation totalé\y; utilisée pour l'identification de la premié com-
posante avec I'algorithme H-EM avec difEnts niveauxs de la composante constante. La figure
3.8 montre, enaférence, la poretation utili€e par I'algorithme H-EM utilisant les composantes
gaussiennes.

Le fait que la fonction de poratation ait un support limitet des valeurs importantes proches
des limites du supporieduit la zone de convergence de I'algorithme. Les exemples qui sont en
dehors du support d'une composante ne sont pas pris en compte par etttelend’i€ration,
ceux au bord du support ont un poids exté. |l est donc@essaire de bien initialiser les compo-
santes. Une possibiitest de commencer legiititions de I'algorithme H-EM avec les fonctions
de pondfation d’une gaussienne de support infini qui, pour cette raison, est plus robusteivis-
de linitialisation. Une fois que les positions des composantesetintrouvées approximative-
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8 F cosi ts=0.1

cosits=1.0 - - -

FACTEUR DE PONDERATION
=}
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DISTANCE AU CENTRE

FiG. 3.7 — Fonction de porattation pour les impulsions de cosinus

15

1F gauss ts=0.1

gauss ts=1.0 - - -
gauss ts=0.0 ------
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FiGc. 3.8 — Fonction de poradation pour les composantes gaussiennes

ment, la pondration peukefre changé pour affiner I'approximation avec les formeggafiques
des composantes choisies pour cette application.
3.3.4 Impulsion triangulaire

Les valeurs floues sont souvent repeites avec des formes triangulaires pour exprimer que
la valeur d’appartenanca une cagorie diminue lieairement avec la distance. Nous pouvons
décrire un triangle syettique par :

. 1-|x sijx <1
tria(x) :{ O| | sirlo|n (3.52)

Pour transformer la gaussienne en impulsion trianguldidnit satisfaire :

2 X_ .
B X—H [ 1|5 sijx-p <o
exp| — T ( o ) N { 0 sinon (3.53)
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FIG. 3.9 — Impulsion triangulaire compsea une gaussienne

En posanz = (X#)? nous obtenons pour:

f(z) =

[0}

—In (1—\/ﬂ> si|g <1

: (3.54)
sinon

La fonction de ponefation en fonction de la distance par rapport au centre de la composante est :

Ok

2 .
X —% __  si|x| <O
/
Ok 0 sinon
8r tria ts=0.1 ]
tria ts=0.3 — — —
triats=1.0 - - -
6 COSits=0.1 ------ -
cosits=1.0 — - —
s |
E /
uw 2F P |
2 P e
5 /_,f'_ =
8 oFr——— 1 B~ — . =TT ]
8 I ey
fa) = 2z
% 2 F i |
= 7
5 y
0
I 4 -
L
_6 - -
_8 - -
e * 0.5 1 15

5 0
DISTANCE AU CENTRE

FiG. 3.10 — Fonction de pordéation pour les impulsions triangulaires et les impulsions de cosinus

Comme le montre la figure 3.10, les fonctions de mwadon des impulsions de cosinus et des

impulsions triangulaires sons similaires.
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Cette transformation de I'axe par la fonctibrpeutétre appligeea n'importe quelle fonction
symetrique et @croissante avec la distance par rappditrigine. La méthode pesenge ici semble
intéressante pour des applications lmn connat a priori les formes typiques des distributions
d’exemples. En choisissant une forme adapbour les composantes, le nombre de composantes
nécessaires pouedfire I'’histogramme avec une erreur maximale dmnast eduit.
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Chapitre 4

Modelisation de la variabilite

Dans le chapitre gédent, nous avonsedfit une nethode pour trouver une description pa-
ramétrigue des densis d’exemples dans I'histogramme d’un attribut.

Cette n€thode de paraetfisation peuefre utilie pour ealiser une description compacte des
distributions d’exemples dans chaque classe, qui peut dleaedire transforraé en fonctions
d’appartenance aux classes avec leshodes dcrites dans le chapitre 5.

Dans ce qui suit, nous montrons d’abord comment une classification statiquetneegali€e
sans ou avec la paratnisation de I'histogramme. Ensuite, nousggntons une nouvelle approche
pour modliser la variabili€' dans la base d’apprentissagaaga un prototype qui se base sur le
mocEle pararmefrique des histogrammes. Nous proposegalément un madé des liens entre
les composantes et un algorithme pour identifier ces liens. Nous terminons le chapitre avec la
description d’'une version mod#& de I'algorithme EM qui permet d’adaptei’image actuelle le
prototype identi®& lors de la phase d’'apprentissage.

4.1 Classification statique

Dans les systimes traditionnels de classification floue, les fonctions d’appartenance sest fix”
une fois pour toute pendant la phase d'apprentissage. Avant de proposeeinuelenpour @ér
des fonctions d’appartenance adaptatives, negs\bns le cas non adaptatif ou statique.

4.1.1 Classification statiqgue non pararatrique

Un syseme d’apprentissage pour une classification statique estdllsistria figure 4.1.

' o Histogramme Fonctions d’appartenance
‘|mage ‘Attrlbuts images —* fA)

h(A,»i
L 2 N & _C _Co
[1 C1+C» C1+C,

@) &
Qasses — A / ‘
A

i — Ay q

FiG. 4.1 — Classification statique

Les attributs inkressants pour la classification sont casubour toutes les images. Les oc-
currences des d#fentes valeurs sont caleelS pour les exemples de chaque classe dans un his-
togramme. Les histogrammes sont conalsiau travers des images pour chaque classe. Les his-
togrammes sont transfoea’en fonctions d’appartenance par une dethodes de normalisation
présentes dans le chapitre 5.
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4.1.2 Classification statique parargtrique

L'utilisation de la description paragtrique des histogrammes dans un eyst de classifica-
tion statique est illus&é sur la figure 4.2.

Histogramme Description Fonctions d'appartenance
Image Attributs images H-EM Paramétrique )
)
y
| 2 | re ERY -
) S 0
| H-EM S _NE
A Al

FiG. 4.2 — Classification statique avec description paaige

Pour simplifier la description des dersitd’exemples dans les histogrammes, une descrip-
tion paranetriqgue peuefre extraite en utilisant I'algorithme H-EM. Finalement, cette description
parangtriqgue qui repesente des occurrences dans I'histogramme estegtifigur construire les
fonctions d’appartenanceagéa une normalisation.

Ces fonctions d’appartenance ne sont pgsetidantes du contexte. Si les valeurs des attributs
sont soumisea des variations, la performance des attributs pour la classificationdesta.” Or,
dans la plupart des pradsties de traitement d’'images, le contexte des aaté@sents dans I'image
est tes utile pour aidea la fiche de classification. Il convient donc d’adapter la classification au
contexte pour en aefiorer la performance.

4.2 Une nouvelle approche pour la classification adaptative

Il existe de nombreuses atiiodes de classification non floues dans le traitement d’'images
qui s’adaptent au contexte dans I'image. L'exemple le plus connu est le seuillage adaptatif. Les
differentes rathodes prop@es dans la litfature (une revue desatiodes se trouve dans [Coc95]
chapitre 10) se basent sur I'analyse de I'histogramme - soit de I'image dans se satélid’'une
de ses parties - pour calculer des seuils g@pesént les classes. Un incemiént de ces sthodes
non floues eside en la prise deedision pematuge avec des doees imparfaites. Un autre in-
conenient de la plupart des ettiodes provient de laegessit” de dfinir a priori la faon de
calculer les seuils en fonction de I'histogramme.

4.2.1 Classification floue adaptative

Dans notre approche, nous combinonsdédd’adaptation au contexte avec l'utilisation de
mocEles flous pour arrivea Une classification floue adaptative. Nous allons utiliser la base d'ap-
prentissage pour estimarla fois la position typique des classes et leur variation autour de cette
valeur typique, une informationesessaire pour identifier le degsouhaitable d’adaptation au
contexte.

Lafigure 4.3 est une illustration de cetendarche. Un prototype des demssiti’'exemples dans
les classes est@a partir de la base d’apprentissage. Il est aglagthistogramme de I'image
actuelle pour essayer d'extraire la variation qui esepetidante de la classe.

Pour arrivera’ cette adaptation il y a deux prebhesa résoudre :

— création d'un prototype qui matise la variabili€' a partir de la base d’apprentissage

— adaptation du prototype I'exemple actuel
Nous allons regarder ces prehies dans ce qui suit.
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Apprentissage

Description
Paramétrique

)
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TW A/\
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E—_—l
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9 Prototype

f‘(/*ni :

A

‘ Image W Attributs (H—»
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— ]

E stimation
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Variabilité
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‘f(Al)
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N ormalisation

du

Prototype

Utilisation

FiG. 4.3 — Classification adaptative

4.2.2 Mocklisation de la variabilité

Pour identifier la variabilé’existante dans le prahe pos; nous utilisons la base d’apprentis-
sage. Prengrement, une description compacte des dessi€s attributs est faite avec lesthrddes
décrites dans le chapitreguédent. Si cette description est pertinente, la variation des jgarasn’
du moctle est repSentative pour la variabiitdans la base.

Dans la pratique, les paratnés troues par l'algorithme H-EM ne sont pas toujours
compEtement re@Sentatifs pour la variation dans la base d’apprentissage pour deux raisons :

— l'ordre dans lequel les composantes sont idexafipeut changer s'il y a deux composantes
d’'importance similaire.

— si le nombre de composantes choisies est trop grand, certaines composantesgigeivent ~
utilisees pour dérire des fluctuations localesgséntes uniqguement dans cet exemple et ne
sont pas re@sentatives pour la base.

Cette constatation nous amea résoudre un deugime probéme de classification, celle des
composantes pertinentes au travers de la base d’apprentissage. @enprdelclassification est
un probEme de classification non supergsdu bien un problhe de regroupement. Pour cette
classification, nous posdons une bonne initialisation qui est dearpar I'ordre des composantes
trouvées par I'algorithme H-EM. Nous allons regarder lestinodes de regroupement pour choisir
une nethode adapga ce probtime.

4.3 Algorithmes de regroupement

Les algorithmes de regroupementusteringen langue anglaise) sont utéis pour I'appren-
tissage non supenaslls permettent de trouver des structures internes dans une base deslonn’
en regardant la distribution des exemples dans I'espace des attributs. Lispath base utiks’
par ces algorithmes est que les exemples qui appartieanam: heime classe sont proches dans
I'espace des attributs. Les algorithmes de regroupement se distinguent daos lddaalculer la
distance entre les exemples et une classe qui est sowenteddar un prototype.
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Les algorithmes de regroupement les plus connus sont :
les k-plus proches voisins
les C-moyennes classiques
les C-moyennes floues
les C-moyennes possibilistes
les Bseaux de neurones

Il est inttressant de noter que tous ces algorithmastifs (sauf leseSeaux de neurones)
ont une structure similaire. lls utilisent un prototype pour les classes qu'ils adaptent aux den-
sités d’exemples par de®iitions comportant dewetdpes : I'estimation des regroupements pour
chaque classe et la misgour du prototype utilisant I'information des regroupements. La figure
(4.4) montre les @réralitts de ces algorithmes. Dans la suite nous allons formalisatdpes
pour ensuite montrer les particulastde chaque algorithme.

Prototype
prototype prototype prototype
matrice
9 matrice 2 matrice 9 p
K} <@ 9 es
— > o =3 =3
Exemples £ des i des — " £ degts

g g g egrés

distances similitudes G
d’appartenance

FIG. 4.4 — Algorithmes de regroupemergriatifs

Soit X = {x;/j = 1...N} 'ensemble des exemples, regen¢s par des vecteurs d’attributs
Xj = [Xj,1,Xj,2,---,Xj,al P ={pi/i = 1...C} un ensemble de prototypes - cagaigant chacune
des classes. Sait(x;j, p;) une mesure de distance entre le prototgpet I'exemplex; et f,(X;, pi)
un dege d’appartenance de 'exemplga la classe repsente par le prototypg;.

Utilisant ces éfinitions nous pouvonscrire I'algorithme gréral pour la classification par
iteration :

1 - initialiser les p; (choix du nombre des classes, et de leurs positions initiales).

2 - regrouper les exemples; en calculant les degs d’appartenanck (x;, p;) de chaque exemple
a chague classe .

3 - recalculer les prototypesen utilisant les de@s d'appartenance.
4 - tester la convergence et boucler vers le regroupement si lererid’argt n’est pas satisfait.

Dans la phase du regroupement, le éedidppartenance est souvent cadcphr l'intermédiaire

d’'une mesure de dissemblanggx;, pi) et une mesure de similagis(x;, p;) comme c'est illusg”

sur la figure 4.4. Dans la suite, hous examinons uniguement les mesures les plus connues. Une
bonne description des difféentes mesures de similarigt de dissemblance se trouve dans [Rif96].
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4.3.1 C-moyennes classiques (CM)

Pour obtenir I'algorithme des C-moyennes classiques il suffit de choisir :

d(xj, pi) = (x; — pi)? (4.1)
et _ _
fa (X, P1) z{ L 21dbg,m) = minddbg, p) 4.2)

Cette€quation peut aussitre interpetee en @finissant la similaré’s(x;, p;) comme suit, ce qui
facilite la comparaison avec les C-moyennes floussitEs dans le paragraphe suivant :

1 1
S5P) = )~ 0 P2 “3
et
fa (X, PY) z{ b %1sbg, p) = max(shy, po) (4.4)

La fonction d’appartenance est donc un singletda position de similari'maximale dans chaque
ligne de la matrice de similadt’La misea’jour du prototype estglig€e par une simple moyenne
poncErée des exemples de la base par leur fonction d’apparterfance

DGR
=
le\lzl fA(Xja pl)

(4.5)

4.3.2 C-moyennes flous (FCM)

Le seul changement par rapport aux C-moyennes classiques est ggefiniaod” de f, ne
s’exprime plusa’l'aide de I'ograteur maximum mais par une normalisation :

s(xj, pi)
ZE:l S(Xj ’ pk)

Ceci signifie que chaque exemple a un @edidppartenance inversement proportioreéd dis-
tance entre I'exemple et le prototype de la classe, le total de cessdtgntégala l'unité. Kri-
shnapuram et Keller ont congdiKri93-2] que cette normalisation pose des peolés pour I'in-
terpétation desesSultats obtenus aveg(x;, pi) comme fonction d’appartenance. La normalisa-
tion introduit une @pendance entre les classe®teind le support des fonctions d’appartenance
sur l'univers entier. Des exemplegs$gloignés des centres de tous les prototypes ont des valeurs
d’appartenance thaque classe, qui sont proches @€ &t ainsi, ils influencent les prototypes

de toutes les classes avec lame importance que des exemples plus proches. Krishnapuram et
Keller ont propos’une autre mthode : les C-moyennes possibilistes.

fA(Xjapi) = (46)

4.3.3 C-moyennes possibilistes (PCM)

Les valeurs d’appartenandg(x;, pi) ne sont plus calceEs en normalisant dans la direction
des prototypes mais iegpendamment les unes des autres :

fa(Xj, 1) = = 4.7)

l+ (dz()r(]jivpk)> ﬁ
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Les distancesl(x;, p«) du dénominateur sont norma¢ies par une distance typiqgede chaque
classe. Cette valeur doétre dstermirée au @part, mais peuetfe misea jour en se basant par
exemple sur la distance moyenne intra-classe [Kri93-2] :

_K it fa(xj, p)d(x;, pi)
ZIJ'\Izl fA(XJ" pi)

La valeur m dans I'exposant, qui modifie la fonction de distance, estégilement fiee

d'une mangére heuristigue (souvern = 2). Comme le remarquent Krishnapuram et Keller
[Kri96], les C-moyennes possibilistes s@guivalentes un ensemble de M-estimateurs robustes
indépendants. C’est une des raisons pour laguelle les prototypes obtenus peuvent se superposer et
mémeeétreégaux.

Ni (4.8)

4.3.4 k-plus proches voisins (k-NN)

L'algorithme k-NN ne calcule pas de prototypes, mais utilise directement les dis@mhoes
les exemples dans la base d'apprentissage pour classer chaque nouvel exempleetGette m”
est souvent utilisé dans des systies de classificatioa base de cas puisqu’elle neagssite
pas de transformation des da@as de la base d’apprentissage pour la classification de nouveaux
exemples. Pour une positigndonrée dans I'espace des attributs, la classe geusst celle de
la majori€ des k voisins les plus prochasette position. L'algorithme utilise donc une distance,
typiquement la distance euclidienne :

d(xj, p) = (xj — p)? (4.9)

Puisque I'algorithme k-NN utilise uniguement I'ordre des exemples, n'importe quelle transforma-
tion monotone ne change pas ksultat et il est aussi possible de raisonner sur une mesure de
similitude qui est une fonction monotonedatdissante de la distance, par exemple :

1
d(xj, p)

Ensuite, les exemples sont classselon leur similitude. SoB = {b;/i = 1...N}tel queb; est
la ieme plus grande valeur parrsx, p)---S(Xn, p). Les k plus grands membres the sont
sélectionrEs, soitBy = {bij/i =1...k} et la classe la plus regséente dansBy est attribee au
nouvel exempla la positionp.

Puisque le nombrkeest fixg, la densi’des exemples dans I'espace des attributs a une influence
sur la taille de la zone d'influence des exemples. Poudmak] la zone d’'influence d’'un exemple
de la base est plus petite lorsque I'on corsidiin exemple dans une zone denseoplgtie dans
une zone avec peu d’exemples.

S(xj, p) = (4.10)

4.3.5 Lalgorithme EM

L'algorithme EM ressemble aux C-moyennes floues dans le seiiscalcule f,(x;, pi) par
une normalisation. Le prototype est cagsE par trois paraetres (v, |, gi). La distance utilisé
est une exponentielle :

/T X —Hi )2
d(x;, p) = a?c'-e%('w) (4.11)
et la similitude est une gaussienne :
1 W _%(XJfH)Z
o) — - . 5 4.12
55 P) = gy ~ V2, © (412
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ensuite le calcul dé, (X, pi) est strictemengquivalenta’ celui des C-moyennes floues :
S(Xj7 pl)
z(k::l S(XJ" Px)

La mised jour des parasties des prototypes est effestusur les trois paragtresp; = (Wi, [, 0;)
de la mangre suivante :

fa(Xj, pi) = (4.13)

N
Z x,,pI (4.14)
__ f Xi, Pi (M) y.
Wi
N f(m) (M2
om _ | Zimaf (K (4.16)
! (m)
W,

4.3.6 Lalgorithme EM hi érarchique

L'algorithme EM higrarchique ne suit pas strictement é&¢apes de I'algorithmeeggral pour
la classification par érfations tel que etrit au @&fbut du paragraphe 4.3, puisqu’il estime les pro-
totypes un par un. Il est quandeme inEressant de rappeler les relations utiles de chatpme”
pour faire le lien avec les autres algorithmes de regroupement. La distance choisie estda m”
gue pour l'algorithme EM classique :

d(XJ’pi):

(4.17)

mais f, est dfinie comme :

fa(Xj, p1) = (4.18)

t5+d(xlp,) 1+ts-d(xj,pi)
ou ts est un niveau de bruit repséentant les autres prototypes non encore idestin peut consta-
ter une€quivalence entre lesgquations 4.18 et 4.7 pow; = 1/ts et m = 2. Contrairement aux
C-moyennes possibilistes, I'algorithme EMeharchigue ne fixe pas le paratréts a priori, mais
cherche la meilleure correspondance entre les prototypes et I'histogramme des exemples avec
un test d’adaptation statistique. Cettetirdde fonctionne gfgralement bien quand le nombre
d’exemples dans la base est suffisant pour que les tests d’adaptation soient discriminants. Pour
la recherche des prototypes suivants, I'algorithme Ed&tdrchique soustrait une distribution qui
repesente les prototypeed’identifiés,a la distribution des exemples dans la base.

La misea jour den dans léquation 4.8 propes par Krishnapuram et Keller ressemal&a’
misea jour deo dans léquation 4.16 de I'H-EM.

Ensuite le calcul dé,(x;, pi) est strictemenequivalenta celui des C-moyennes floues :

S(Xj ) pi)

pMJ 4.19
z(k::l S(Xj, Px) ( )

fA(Xjapi) =
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4.3.7 Discussion

Les algorithmes eCrits ci-dessus utilisent tous laeme structure gy¥rale mais les mesures de
distances, de similitude et de normalisation sonedéfites et leur comportements se distinguent
significativement. Les cetres de distinction sont :

— somme des valeurs d’'appartenargaléea un

— adaptation de la taille (est-ce que I'algorithme adapte seulement les positions ou aussi la

largeur de chaque prototype ?)

— variable la plus stable. (quelle est la variable suppdaplus stable : le nombre d’exemples

dans chaque classe ou la taille de chaque classe dans I'espace des attributs ?)

— caincidence (est-ce que les classes peuvelnc@Er ?)

— influence d’exemples exnies (quelle est I'influence des exemples qui s@¥ koin des

autres exemples ?)
Le tableau 4.1eSume les caraetistiques des algorithmes de regroupement.

hs=1 | flou | adapte taille| coincidence deg influence  d'exemples
classes extrémes
CM oui non non jamais sur une classe
FCM oui oui non parfois sur toutes les classes
PCM | non | oui possible | souvent faible
k-NN oui | non oui jamais faible
EM non | oui oui parfois faible

TAB. 4.1 — Comparaison desathiodes de regroupement

L'ensemble des algorithmes lessSur la minimisation d’'unenergie par #éfation est sensible
a l'initialisation, mais la pecision requise est défente pour les dififentes approches. Plusieurs
auteurs proposent par exemple d'utiliser lesultats du FCM pour initialiser le PCM puisque ce
dernier demande une initialisation plugpise que le FCM.

Le choix d'un des algorithmes de regroupement s’appuie sur quelquesecastapies du
probléme que nous nous posons :

— Nous possdons une bonne initialisation pour un certain nombre de classes, celles qui
sont suffisamment importantes pour que 'algorithme H-EM les trouve dans le bon ordre
indépendamment des variations locales dans une image.

— Nous avons une bonneeid'du hombre @&léments dans chaque classe. Celui-ci doita
peu peségal au nombre d'images.

Pour notre proldime de regroupement des composantes ideesifpar les histogrammes des
attributs, nous avons utikisl'algorithme FCM parce qu'il regsente un bon compromis dans le
sens o il permet de epartir des exemples sur plusieurs classes et emantemps @viter la
caincidence de plusieurs classes.

Le fait que I'algorithme FCM donne des valeurs d’appartenance similairestés les classes
pour les exemples loin de tous les centres des classes ne pose pas deedifficsitiotre applica-
tion, puisque les valeurs d’appartenances pour chaque exemple ne sont pas aussi importantes que
les centres des classes qui servent comme prototype dans la suite.

Comme attributs pour chaque composante, nous avons, en plpsige;, le pourcentage
d’exemples qui se trouvent au dessus de la valeur modale dans tout I'histogramme et le pourcen-
tage du poids de la composante par rappditiiStogramme total.

Apres l'algorithme FCM, les composantes qui eg@hntent la mme partie de I'histogramme
sont dans la mme classe mais les paratres des composantes ne sont pas consadtitg€rieur
de la classe.

56



4.4 Création d’un prototype

4.4 Création d’un prototype

Les composantes ideng&s dans toutes les classes et tous les exemples de la base d'appren-
tissage sont utilsés pour construire des prototypes pour la description des modes dans les histo-
grammes. C’est ce prototype qui serdfinir un ordre unique des composantes et kxgité avec
leurs valeurs centrales et leur varialailit”

4.4.1 Prototype sans interactions

Si les composantes sont coraigés comme ingPbendantes entre elles, on peeture le pro-
totype des composantes par une valeur centrale et une variance. Un cas simple aangiste
encore une fois une gaussienne pour eligér la distribution des valeurs des pasdraes. Cette
démarche est repsente sur la figure 4.5 : les pixels de toutes les images sp#eEs selon leur
classe. Ensuite, le @eiénge des gaussiennes est construit pouretissdla distribution globale.

) o > 1w .. - > Prototype
Q / ! T l ! valeur sans

Classes T moyenne interactions

Al

) n(ay)
Image {C \ — i ?
:|{ H-EM ]{4 AJ |
O

O
[oNeNe]

AJ AJ

h(A) h(A)
M M
Classes - -

A] A1

o) nea),
Image ¥ b variance M
g C; C, Ay
( — - — -
H-EM

FiG. 4.5 — Cgation d'un prototype sans interaction

Lors de I'utilisation, I'adaptation de ce prototypd’histogramme de I'image courante peu se
faire avec une version modi#” de I'algorithme EM.

4.4.2 Algorithme EM avec prototype (P-EM)

Une manere simple d’utiliser un prototype pour la paramisation de I'histogramme d’'un
attribut est de le prendre comme initialisation de I'algorithme EM. Ceatteatthe ne permet pas
de prendre en compte la grandeur de la variahilitesta-dire qu'aucune limite n’est impesa
l'algorithme EM pour la distance d’adaptation des composantes relatives au prototype.

Une autre possibikit’est d'inEgrer un poids dansdtape M, ce qui @halise la distance entre
le prototype et les composantes pendanerdtion (algorithme P-EM). Cetteepalisation peut
étre interpette comme un facteur de vitesged'adaptation des composantes vers I'histogramme
d’'une part et vers le centre du prototype d'autre part.

étape E

(misea jour dehy;)
p(m—l)
)\l((m) k

(m—l),o_l((m—l))

' g(Xiale
Z}j(:1 pgmil) ) g(X| ) ugmfl)ao-gmil))

(4.20)
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Ensuite les ralanges eux-@rmes sont mis jour a partir des exemples pom@s parA avec une
vitesse qui épend du prototype.

étape M

On détermine la vitesse & v < 1 de la misea’jour de la composanig en fonction de la
similarité S(gk, k) entre cette composante et la composante correspongladtepfototype. Plus
la similarité entre la composante actuelle et celle du prototype est grande plus la vitesse de la mise
a jour esteleee :

) = S(%k Grao) (4.21)
Mise a jour depy, i, Ok €n prenant en compte la vitesge

AR XHRNCE A (422
Ay -

g B ) (429
k

N A(Me, My
m _m | ZizoMq (i — K ) (m)
p|(<m) +(1-v)-

oY (4.24)

avec :

l moyenne de la gaussienke

Ok écart-type de la gaussienke

pk poids de la gaussiente

Aki compatibilig de I'exemplé avec la gaussienrie

Dans le cas d’'un prototype dont les variations des patags sont elles-grhes des gaus-
siennes, il est possible de montrer que I'algorithme P-Edritlici estéquivalenta maximiser
la probabilig globale pour tous les pixels connaissant la probekdlipriori dcrite par ces gaus-
siennes (voir annexe B).

Interpr étation comme minimisation dénergie

Une autre inter@tation de la rathode d’adaptation du prototype par 'algorithme P-EM est
celle d’'une minimisation d’une fonction efergieE (P, Pp) qui se dicompose en deux parties :
Eint I'energie interne, quietrit I'eloignement de la position actuetiede la position typique
du prototypedy.
Eext I'energie externe, quiedtit I'eloignement de la forme de la distribution actuellghis-
togramme de I'exemple.
Le minimisation qui estealige par I'algorithme P-EM est celle de la somme des dmexdies :
E(®,Po) = Ejpt (P, Po) + Eext(P)

Les limites d’un prototype sans interactions

Le prototype sans interactions donne les positions et les variations typiques des composantes
trouvées dans I'histogramme. Dans notre algorithme P-EM, ces composantes soex: salEtpis-
togramme actuel ; par contre, cette eg@htation ne permet pas de prendre en compte, dans
'adaptation d’'une des composantes, les adaptatiejés effectues dans d’autre composantes.
Cela peut poser des prahes si I'histogramme estes dcak par rapporf’sa valeur typique.
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4.4 Création d’un prototype

L'exemple de la figure 4.6 montre I'adaptation d’'un prototype sur un histogranecasd A la

place d’'une adaptation de toutes les composantes dans leur ensemble, quelgues composantes sont
modifiées en taille et les autres sont ugks pour expliquer ‘le reste’ de I'histogramme. Pour le
premier histogramme, le mode principal est raligt avec les composantes 1, 2, 3 et 4, tandis que

pour le second histogramme de I'exemple, ce sont les composantes 1, 4, 6 et 7 qui sone@sobilis”
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FIG. 4.6 — Limites d’'un prototype sans interactions : les composantegsbanhges

Pour resoudre ce prabtie, il est intressant d’inclure un metE d’interactions entre les com-
posantes du prototype.

4.4.3 Prototype avec interactions

L'id'ee des prototypes avec interactions est que les composantescguedt I'histogramme
peuvent s’adaptea M'histogramme mais qu’elles gardent toujours une certaine position et une cer-
taine forme relative les unes par rapport aux autres dcassig’d’'inclure cette interaction devient
plus évidente quand la forme typique des dessitlans I'histogramme n’'est pas une gaussienne.
Dans ce cas, la forme peetré estinee par des composantes gaussiennes avec touteciaipn
souhai€e si le nombre des composantes pour I'approximation n'est pag.liRdt’ exemple, si
I'histogramme respecte toujours une forme triangulaire etyiouie dont la position et la largeur
varient, toutes les composantes qui sont @#is pour I'estimation subissent leemés transla-
tions et le neime changement de largeur.

Pour inclure ces ependances entre les pagtnes des composantes dans le prototype, il est
nécessaire de trouver un neld. La dpendance pewtre dcrite par I'internediaire de la fonc-
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tion d’énergie interneEjy;(®,Po) du prototype. LEnergie interne doiette minimale pour les
combinaisons de paraftrés qui sont typiques, et de plus en palavée lorsque les parastres
s'éloignent des combinaisons courantes.

4.4.4 Mocklisation des interactions

Parmi toutes les interactions qui peuvent exister entre les composantes, il faut faire un choix
pour cfinir le modle qui sera utilis”dans I'algorithme de classification adaptative. Pour un
mocEle donm, I'estimation des paragires peut se faire paegfession sur la base d'apprentis-
sage. Si le moele choisi est trop simple, ces paretnes ne permettent pas d'exprimer les liens
plus complexes qui peuvent exister entre les composantes. Si lelengst trop complexe, une
grande base de doees est atessaire pour estimer les pagia$ avec une bonnegmision lors
de I'apprentissage.

Modeéle linéaire complet

Une relation ligaire est un maglé simple permettant deedfire la relation entre les compo-
santes de deux histogrammes. Le mledinéaire complet prend en compte toutes les interactions
lineaires possibles, emie entre les difffents types de parammesp, L et g. Dans notre cas, nous
allons appliguer le magle linéaire aux variations des paratres autour des valeurs typiques :

AD = ® — dg (4.25)

Chaque variation est donedite par une combinaison &aire de toutes les autres composantes.
Sur la figure 4.7, ceci est illugtrpour le lien entre deux paratnés seulement, bien que, dans
le mocEle lindaire complet, la elendance entre chaque paire de pategs soit dtermir€e. La

VAN o 14

FIG. 4.7 — REgression poureterminer le lien lieaire entre deux paratres

figure 4.7 montreegalement que ce meld se limite aux liens lisaires bien que des liens plus
complexes puissent exister.
Si nous regroupons toutes les interactions dans une mAtrioge &fpendance ligéire parfaite
est dEcrite par :
A-AP=0 (4.26)

En pratique, les composantes ne sont jamais parfaitemeneasigsur une droite et il est donc
nécessaire de permettre ecart par rappor ce moeéle iddal. Nous pouvons donc choisir comme
énergie interneg;¢, I'erreur quadratique par rappadtla droite @finie par (4.26). Nous avons
alors :
2
Eint(®, ®o) = (A-A®D) (4.27)
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Pour prendre en compte le fait que le retalinéaire est plus pertinent pour certains pagtes
et moins pour d’autres, les erreurs peuvetre pon@rées par la variance;Rnesuge pendant
I'apprentissage :

Eint(®,®0) = (A-AD)T R -A-AD (4.28)

Modele linéaire decompog

Dans la plupart des applications, ce matedest trop ghéral. Il suffit souvent de considér
uniguement des interactions entre les paras du refne type. Un moele linaire éscompos’
ne prend pas en compte les interactions entre les poids, les moyenneedrtetypes. Nous
obtenons donc troisquations lieaires spages :

Ap-(B—Po) = O (4.29)
Au(i-To) = 0 (4.30)
Ag-(6—3o) = O (4.31)

Avec ce moele, I'énergie interne seedomposegalement en trois termes :
N -
Eint(®, Po) = [Ap- (B~ Po)|*+ Ay (R~ Fo) "+ |Ag - (8~ Bo) | (4.32)

Avec un moele plus €duit, une base de doaes plus restreinte est suffisante pour avoir une
bonne estimation de leur valeurs. En contrepartie, certains liens entre les largeurs et les positions
des composantes ne peuvent pae Ecrits.

Les paramatres g j doivent €tre estineS a partir des composantes tr@es pour chaque
exemple de la base d'apprentissage avec vethode deggression.

4.4.5 Apprentissage des interactions

La modilisation des interactions peut avantageusement utiliser comme epeeétape
une modlisation avec un prototype sans interaction (figure 4.8). Cedteadche profite du
réajustement de I'algorithme P-EM pour extraire les variations autour d’'un protogjaétabli
dans la pren@re phase.

Pour trouver la matrice des interactiohson minimise I'erreur quadratique du meld linéaire
sur toutes les imaggsde la base d’apprentissage :

J
S |A-ad;*— min (4.33)
=1

Si, pour les paraetres A®;) de chaque image¢, les €sidus de I'approximation statique sont
assemtds dans une matridd , le crittrea minimiser pour trouver la matrice des interactiéns

peutégalemenefre reformud’:
K

S IMoAK* — min (4.34)
K=1
ou Ag est lak-eéme colonne de la matrice A. Ce vectewrcdt les interactions entre leeme
élément ded et tous les autresiéments.

La régression pour ce syshe lirdaire peuefre Ealige avec une des approches bien connues,
comme la nethode des moindres cagavec comme interdliaire, la matrice carastistique. Le
minimisation revient alora tésoudre un syste dEquations lieaires. Dans I'applicationedtite
au chapitre suivant, nous avons choisi ugalisation basé sur une e@Composition en valeurs
singulieres(DVS) qui facilite I'analyse de I'erreur lors de &gression [Pre92].
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4.4.6 Algorithme P-EM avec interactions

Pour utiliser la connaissance des interactions entre les composantes de la description pa-
ramétrigue, dans I'approximation d’un nouvel histogramme, I'algorithme P-EMetoit rodifé.
Puisque les composantes soeek entre elles par le prototype avec interactions, les jedresn’
® ne peuvent plustte calcuk's indEpendamment. Nous proposons d'ajouter etgpéP a I'algo-
rithme qui prend en compte le prototype et lie entre eux les petrasides composantes.

Aprées l'apprentissage, les paratres suivants ordté estings :

— @ position typique du prototype

— Re variance du prototype statique autourd@ig

— A matrice des interactions

— R variance du prototype avec interactions autour de la dfoie= 0

Pour simplifier les calculs nous allons noita matrice qui lie les valeurs des composantes
par I'énergie interne. Cette matrice donne la modificaicappliquer au vecteur des paretnes
AD pour Bduire Iénergie interneB est calcutea partir des paragtres estiras pendant la phase
d’apprentissage :

B=[R;1+ATRIA] 7 (4.35)

Dans le cas du madé dscompoeg’nous obtenons :

~1
By = [Re, + ATR; Ay (4.36)

62



4.4 Création d’un prototype

~1
Bu= [Ra! +ALR; A (4.37)
Bo = [Re1+ATR 1A (4.38)

Avec cette notation, lestapes de I'algorithme sont alors :
e Etapek : calculer lesh
e étapeM : calculerd® en minimisant IEnergie externe
e étapeP : calculerd® en minimisant IEnergie interne :
— soustraire le centre du prototypéd(M-2 — i)
— appliquer [Energie interne B (®(™-1) — d)
— ajouter le centre du prototypab{™ = B (®(M-1) — @) + @
Décrites de cette maarié, lesetapesE et M sontéquivalentes celles de I'algorithme EM stan-
dard, c’esta-dire qu’elles minimisent &hergie externe entre la position des composantes et I'his-
togramme. LEtapeP réduit I'énergie interne quiaktrit les positions des composantes les unes par
rapports aux autres.
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Chapitre 5

Construction des fonctions
d’appartenancea partir d’'un
histogramme

Dans les chapitres peédents, nous avons vu comment la distribution des dendi€xemples
peut étre estinee et comment la variabiitpeutetre modlisée. Dans ce chapitre, nous allons
regarder les dififentes possibiits pour passer de la description des dessitexemples des
fonctions d’appartenance.

Pour choisir la bonne athode de transformation des deesit’exemples en des fonctions
d’appartenance, il y a deux partiasconsiérer : la faon dont les denst sont obtenues et le
raisonnement que I'on veut appliquer dans la suite.

5.1 La base d’apprentissage

Les bases d'apprentissage, pour &ettion et la classification d’'objets dans le traitement
d’'images, sont souvent constes de la base d'images elleemé, enrichie avec les annotations
d’experts. A titre d'illustration, une image de mammographie qui contientesierl’est mon&é
sur la figure 5.1. L'expert peut, par exemple, avoir ergodes parties de I'image pour montrer la
présence et la localisation des objatdétecter, comme sur la figure =idroite.

Dans le cadre d’'un raisonnement probabiliste, le contour est @@sidmme le vrai contour
de I'objet dans I'image. Autrement dit, tous les pixaldinterieur de la zone d'ietét ont une
valeur d’appartenance la classeixel de I'objeta détecterégalea I'unité, et tous les autres ont
une valeuregalea z2ro. Cela est illus&’sur la figure 5.2.

La base d’apprentissage est ugkspour estimer laéguence d’'apparition des classes en fonc-
tion des valeurs d'attributs. Dans le raisonnemenebigyi, la probabilé de se tromper, quand on
prend une dcision basé sur les attributs, esttErmirée. Un caif peutétre assoe&a chaque bonne
ou mauvaise classification, ce qui permet dérdf un risque total (cat"multiplié par la féquence
d'apparition). L'objectif est alors de minimiser ce risque total.

L'utilisation des sous-ensembles flous permetlargir les possibil#s du raisonnement. Le
contour doner’par I'expert n'est plus interpt comme le bord d’'une zone dont la valeur d’'appar-
tenance de tout pixel esgalea I'unité. Il délimite une zone dans laquelle la plupart des pixels
appartienta’l'objet a détecter. En coresjuence, les valeurs d'appartenance ne sont plus binaires,
mais comprises entreer) et un.

Pour une base d'apprentissage conggod’images, il se pose le preohe de dferminer les
fonctions d’appartenance pour chacun des points de I'image. Cette information peut raggment ~
obtenue en interrogeant I'expert, puisque la quanfiriformationsa fournir pour cela estriorme.
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FiG. 5.1 — Image de mammographie et annotations

FiG. 5.2 — Fonction d’appartenance non floue pour le raisonnement probabiliste
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5.2 Fonctions d’appartenance géométriques

Les fonctions d’appartenance doivent de&tie Yeconstruitea partir de I'information que I'expert
peut fournir, par exemple@, partir de contours des zones d&r®t.

Cette reconstruction des fonctions d’appartenance n’est pas unique ethlad®a utilige doit
dépendre des hypatkes que I'on peut apporter au preile. Dans la suite, nous allons montrer
plusieurs types de raisonnement et eduife la faon de calculer les fonctions d’appartenance.

5.2 Fonctions d’appartenance §ométriques

Si I'on suppose connue la largeur de la zone de transition entre les classes sur I'image, il est
possible d'estimer les fonctions d’'appartenance de emarpurement gonetrique, sans prendre
en compte les valeurs d’attributs. Un exemple pour ce type de raisonnement est dereosid”
contour, commetant I'alpha-coupe de la fonction d’appartenance. On calcule alors une fonction
de distance vers |'egtieur et vers l'ingrieur du contour par des dilatationseedSions successives.
La fonction d’appartenance peut doetre une fonction de la distance (avec signe) au contour.

FiG. 5.3 — Fonction d’appartenanceatgtrique

Cette approche est applicable si I'expert peut tracer des contours avec une cedeigiorpr’
qui est a priori connue. Pour le contour menfpiécdemment, la fonction d’appartenance
construite de cette maere est illustee sur la figure 5.3.

5.3 Fonctions d’appartenance probabilistes

Le but final de la construction des fonctions d’appartenance pendant I'apprentissage est la
classification de nouveaux exemples en utilisant ces fonctions. Autrement dit, les valeurs d’appar-
tenancea’chaque classe pour chaque pixel de la base d'apprentissage ne sont pas indispensables
si I'on connaf une nméthode pour calculer directement les valeurs d’appartenance en fonction des
attributs.

Les informations connues de la base d’apprentissage, autres que les relatiodsrigues,
sont les valeurs des attributs et la positeifinterieur oua I'extérieur du contour dessnpar
I'expert. Dans le cas le plusgéral (mais sans prendre en comptedagétrie), nous avons donc
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I'histogramme des pointa linterieur et I'histogramme des poingsl’extérieur du contour pour
construire la fonction d’appartenance sur I'espace de tous les attributs.

Un raisonnement possible pour construire une fonction d'appartersapagtir d'un contour
donrg, est de dfinir une fonction entre le rapport des nombres de pantisterieur du contour
hi(a) et le nombre totale de pixelg (a) + hy(a) avec les refnes valeurs d’attributs

fa (h(a),hz(a),a) = F1 (%) (5.1)
fe2 (M(a),h2(a),@) = F1 (%) (5.2)

Si la fonctionF; est I'identi#, nous retrouvons des fonctions d’appartenance probabilistes. Ce
choix fait que les fonctions d’appartenance sont calesiéxactement comme des probasidans
le cas non flou; ce qui ne veut pas fencént dire que, dans la suite, leseggteurs d’agrgation
doivent suivre le raisonnement lesién (oprateur produit pour la conjonction). Un exemple pour
un raisonnement quiatessite une fonctioR,; differente de l'ident#”est dona’dans la section
5.5.

5.4 Fonctions d’appartenance de surface

Dans ce paragraphe, nouggehtons un raisonnement qui prend en compte, tanfdont les
contours sont obtenus en interrogeant I'expert.

Quand I'expert trace le contour d'un objet compkgsur une image, comme pour I'exemple
présent” dans la deurime partie de ce travail - leedions en mammographie - il ne va
géréralement pas pouvoir le tracer avec unecjsion exteme. Méme pour une structure qui
pourraitétre caraafiste par un fonction d'appartenance non floue comme la structure de la figure
5.4a gauche, I'expert a tendanaesimplifier ou biera'ggréraliser en donnant un contour comme
celui de la figure 5.4 droite.

FIG. 5.4 — Contour trag par I'expert
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5.5 Fonction d’appartenance basée sur la détectabilité

A proprement parler, le contour ne satisfait ni les conditions desesgour faire une clas-
sification bagsienne (puisque les poingslintérieur du contour ne sont pas tous ergment
membres de la erhe classe), ni les conditions pour construire des fonctions d’appartenance pure-
ment géometriques (puisque le contour ne repente pas une valeur d’'appartenance depn’

Pour établir une nouvelle ethode de construction des fonctions d’appartenanpartir de
ces contours approximatifs, nous allons supposer que I'expert aeedsayacer un contour qui
rep@sente une alpha-coupe ( sail) de la vraie fonction d'appartenance, et qu'il a simpliéé
contour. Nous supposons que la simplification est faite de telleereagiie I'aire de laagion qui
a une valeur d'appartenance au-dessus du geuiinais qui est res€a I'extérieur du contoun”
cause de la simplification, esgialea I'aire de la gion qui a une valeur d’appartenance en dessous
du seuila; mais qui est resga l'intérieur du contour. Cela est indigulans la figure 5.4 droite
par le fait que le contour simpléicoupe en deux l'aire de faauvaise classification

Pour formaliser cette hypatse d’un mamfe grérale, les valeurs d’appartenance sont fonc-
tion de quatre paraetres. Ces paragtres correspondent aux aires des points efassfrectement
ou incorrectement pour les deux classes, si I'on applique une classification binaire avec gn seuil
sur les histogrammes, eth, des deux classes.

S
a;1(s) = / hi(b)db élements de la classe 1 clasorrectement (5.3)
400
aio(s) = hy(b)db élements de la classe 1 clasdans laclasse 2 (5.4)
S
S
a1(s) = / hy(b)db élements de la classe 2 clasgdans la classe 1 (5.5)
+o00
ago(s) = hz(b)db éléements de la classe 2 clasorrectement (5.6)
S
fe1(s) = Fz(a1,1(8),a1,2(9),@2:1(8),a2,2(9)) (5.7

Dans le cas plus sgifique ci€ au @&but de cette sectionud’on considre uniquement les
aires des fausses classificati@is (s) etay 1(s), on pourrait par exemple choisir :

. a]_’z(S)
fea(s) = a12(9) +221(9 (5.8)
foo(s) = —— 2 (5.9)

a12(s) +a21(9)
Ce faisant, on introduit unesgpendance ligdire entre les rapports des aires et la valeur d’apparte-
nance. Les fonctions d’appartenance construites de cetteraatint monotones. Cetteethode
est bien adapg pour construire des fonctions d’appartenanegrigant des zones de transition
entre deux classes. Dans le cas d’un histogramme multimadalexiste plusieurs zones de tran-
sitions, il est utile deeparer les histogrammes entre les maxima, d’appliquer la construction des
fonctions d’appartenance sur chague zone de transigipagshent, et ensuite d’agger les fonc-
tions Bsultantes avec des conjonctions s'il y a plusieurs zones de transition ssmie maximum,
ou des disjonctions s'il y a plusieurs maxima pour lame classe.

5.5 Fonction d’appartenance bage sur la cetectabilite

Une autre situation couramment rencemtriorsqu’on utilise les annotations de I'expert sur
l'image, est celle nla partiea détecter est entoa€ d’'une marsre tes large. Sptialement pour le
marquage degbions en mammographie, les experts ont tendancarquer la zona pElever lors
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Chapitre 5. Construction des fonctions d’appartenance a partir d’un histogramme

d’'une ogEration, plubt que le sighea detecter. Cette zone plus large contient le sigriétecter,
mais aussi une grande partie de tissu normal. Pour ueragstle dtection, il s’agit donc plus
d’'une zone d'ingtét que d’'une dlimitation du signea’marquer. Le but de laetEction n'est pas
de trouver la zone indig€ par I'expert, mais de trouver un marqueur pour le signe anamal °
l'int'erieur de cette zone.

Afin de traduire cette description du prebie en une ethode de normalisation pour la
création des fonctions d’appartenance, nous allons utiliser la notioretéetdbili€. Une zone
est dstectable si il existe au moins un attribut par lequel le nombre de zones dans I'image avec
des valeurs d'attribut similaires est faible. Cetttattabili€ peutetre dfinie comme la proba-
bilite de trouver urelément de la classa dtecter, pour une valeur doea’des attributs. Nous
nous retrouvons donc dans le cataillé dans la section 5.3, mais avec une fonckpdifferente.
Si nous supposons que dans la zoeénditée par I'expert se trouve au moins un point qui est
compkEtement suspect, la fonctién doit fournir des fonctions d’appartenance nornedis.” D’'un
autre ©té, nous ne recherchons pas tous les points dans la alingtéé. Cela peuetre traduit
de differentes mamires, en fonction de ce que I'on coresid le plus constant :

— la détectabili€ minimale

— le pourcentage de surface dans la zone nesaquii est dtectable
Dans le premier cas, la fonction d’appartenance est nulle pour toutes les valeurs d’attributs pour
lesquelles la dfectabilie est en dessous d’un seuil. Dans le deme cas, les valeurs d’attributs
sont ordoneés selon leuratéctabili€ et seuls les premierspourcents sont non nuls.

5.6 Unexemple

Pour illustrer le comportement des @iféntes rathodes de normalisation permettant I'obten-
tion des fonctions d’appartenance, nous les appliquons augonebtle la dfection desdsions
en mammographie qui estggéng” dans la deurime partie. Nous consdons ici uniguement un
attribut t€s simple : le niveau de gris de I'image originale.

La figure 5.5 montre une image de mammographie, avecasien et une annotation ajeat”
par un n&decin pour montrer la position de kesion. Puisque leeBion est stellaire, le etdecin
a entou€ la Esion tes large pour inclure toutes les pointes rayonnantes autour du noyau de la
lesion. Les histogrammes de I'attrilniveau de grigour les ggionsa I'interieur et ex¢tieur au
contour, sont traes sur la figure 5.6. Le noyau de kslon est plus clair (ici repseng” par un
niveau faible) que le reste de I'image, mais puisque I'ensemble dmyiarr’entouee ne contient
pas seulement le noyau, I'histogramme deslgioh margeé se recouvre avec I'histogramme des
zones normales.

La figure 5.7 montre legsultat des trois rthodes de normalisationgaénges sous la forme
de fonctions d’appartenance et sous forme d'images des valeurs d'appartatactassebjeta
détecter

Les hypotleses requises pour les deux preras neéthodes ne sont pas bien respestdans la
fagon dont le nedecin a trag’le contour.

Pour les fonctions d’appartenance probabilistasgéuche sur la figure 5.7), la surfage °
l'int'erieur du contour qui nappartient pas au noyau deegohi augmente la plage des niveaux
de gris qui sont dans le support de la fonction d’appartenance. Le fait qu’il n’y ait pas de niveau
de grisa l'interieur de laésion qui n'existe pas ausail’extérieur, se traduit, dans la fonction
d’appartenance probabiliste, par le fait qu’elle n'est pas noreslis”

Les fonctions d’appartenance de surface sont un peu plasts’es et dfinissent égerement
mieux la frontere des deux classes. Mais I'hypesie selon laquelle le contour teacdrrespond au
contour de la 0,5-coupe simpéf, n'est pas justiie. Le fait que le contour tragar le nedecin
contient le noyau de laekion et toute la zone du tissu environnant dans lequel se trouvent les
spicules (fibres qui rayonnent du centre deskidh), se traduit dans une extension de la fonction
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5.6 Un exemple

(b)

FiG. 5.5 — Image de la base DDSM cancerl0 (a) avec I'annotation (b)
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FiG. 5.6 — Histogramme de I'attribut des pixeld'interieur eta I'extérieur du contour
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Chapitre 5. Construction des fonctions d’appartenance a partir d’un histogramme

fonction d’appartenance
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FiG. 5.7 — Comparaison desatiodes de normalisation

d’appartenance vers des valeurs de gris plages (plus sombres). Appliga@ I'image d’origine,
les valeurs d'appartenance d'une grande partie de la zone glandulaire sont relatigtavay
(voir la partie centrale de la figure 5.7). Pour obtenir des fonctions d’appartenancequifiaps
au noyau de ladsion, le contour tracpar le neédecin devrait plutf étre interpe®® comme le
support de la fonction d’appartenance.
Dans un but de etection, la troigine nethode est &s inBressante, parce qu’'elle combine
l'information du medecin sur la position de la zone suspecte avec les easditjlies uniques de
cette zone par rapport au reste de I'image. La partie de I'univers des niveaux de gris retenue par

cette nethode correspond au noyau qui est la partie la plus facilement distinguable dans cette
image.
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Chapitre 6

Un nouvel algorithme de classification
floue adaptative

Dans la prens@re partie de cette ése, nous avonsdfit les diférentseléments d’'une nouvelle
méthode de classification floue adaptative. Cetethmde s’adresse aux prebies de classifica-
tion :

— qui récessitent un traitement de I'incertitude

— dont les attributs sont sourmasune variabilig" qui provient de variables non cooiiés

— dont la position des classes dans I'espace des attributetdmiapprisea partir d'une base

d'exemples

— pour lesquels I'ensemble des ders’d’'un nouvel exemple contient des informations sur le

contexte, qui peut donc aidaréduire les effets de la variabdit”
Une grand nombre d’applications en traitement d’images satisféius ces crires. Dans ce
chapitre, nous allons d’aborécépituler la chaie compéte de classification que nous proposons
pour ces proldmes (figure 6.1). Ensuite, nousepentons lesesultats d’'une prerare validation

Apprentissage

Histogramme Description Estimation
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FiG. 6.1 — Classification floue adaptative

de la n€thode appligeéa une base de doaa$ synthtique. Finalement, nous montrons des liens
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Chapitre 6. Un nouvel algorithme de classification floue adaptative

interessants avec les nelds de Markov ca@s.

6.1 Lesétapes de la classification floue adaptative

Nous considfons dans ce chapitre le prehie de classification de tous les pixels des images
en deux classes. Pour la base d’apprentissage, nous supposons gue la vraie classe est connue pour
chaque pixel. Dans la pratique, cela est souveali®€ en demandara Un expert de marquer les
zonesa détecter ou d'indiquer les classasttribuer sur diffrentes parties de I'image.

6.1.1 Calcul des attributs

La premeéreétape est commureetous les sysimes de classification en traitement d’images :
le calcul des attributs. Le calcul des attributs est effestur la base d’apprentissageegalement
pour tous les exemples de test ou de l'utilisation.

Pour la phase d’apprentissage, les histogrammes de chaque attribut soesgadeuwlchaque
image et chaque classe.

6.1.2 Mocklisation de I'histogramme

La deuxémeeétape est la madisation des dengs d’exemples dans I'histogramme. Pour cela
nous utilisons l'algorithme H-EM gquiefompose I'histogramme successivement ereudfftes
composantes. Cela est fait pour chaque image, chaque attribut et chaque classe.

6.1.3 Mocklisation des liens internes par egression

L'estimation des liens internes se fait en detapges.

— un regroupement de composantes

— une Egression des paratmes des composantes.

Le regroupement des composantes sedssocier entre elles les composantes ideasifi’
indépendamment sur chaque image. Si les images ont deseraftéqiies communes, cela se tra-
duit en une forte concentration des composantes dans |'espace degfpasaties composantes.
Nous avons utilie Talgorithme des C-moyennes floues pour ce regroupement. Lesgiaeardes
composantes som, |4, 0, respectivement le poids, la moyenne ehrt-type pour des compo-
santes gaussiennes.

Si les histogrammes sont suffisamment similaires d’'une insabtuire et les composantes
suffisamment diférentes, Etape de regroupement n'est pasessaire, car I'algorithme H-EM va
fournir les composantes toujours dans lam& ordre. Dans le cas contrairegsilement s'il y
a deux composantes importantes biepages mais avec un poids similaire, I'algorithme H-EM
peut renverser I'ordre dans lequel il identifie les composantes. C’est pouretaqd’ de regroupe-
ment peut deveniretessaire.

La deuxEéme partie est laegression afin de trouver un nald ‘qui dcrive les liens entre les
paranetres. Nous avons utiksin moetle linaire dans les exemples que nous avongdestais
d'autres hypothSes sont possibles. Dans ce cas, wygeassion classique peeatré appliqee.
Nous avons choisi une etfiode reposant sur la DVSdcbmposition en valeurs singeiles) qui
est connue pour sa robustesse pumuie ([Pre92]). Les mthodes deagression floues peuvent
eégalemenefre utili€es. Cela peut permettre de limiter la zone des valeurs que lesgiegam”
peuvent prendre.
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6.1 Les étapes de la classification floue adaptative

6.1.4 Apprendre les classes

La modBlisation des den&t des histogrammes par des composantes et des liens entre ces
composantes, est effeemid partir de la base d'apprentissage. Les composantes sérsquour
chaque classe imghendante, bien que le mald des liens inclue les interactions entre composantes
des diférentes classes. Pour une classificatiom Seul attribut, il n'y a donc plus rienapprendre.

Pour les prol@mesa plusieurs attributs, cetteatiiode peuefre appligee attribut par attribut. Par
exemple, lors de la construction d’'un arbre deidion flou, toutes les fonctions d’'appartenance
adaptatives sont construites et celle qui maximise uereritle sparation (voir section 6.1.6 et
dans [Mar98]) est choisie pour le nceud suivant de I'arbre. Ensuite, les fonctions d’appartenance
adaptatives sont calads pour legléments dans chaque branche.

6.1.5 Lutilisation du modele

Apres la phase d’apprentissage, le mleddeutetre utili®€ pour la classification des nouveaux
exemples. Les mrhes attributs que pour I'apprentissage sont cascules histogrammes sont
alors calcut's pour chaque attribut sur 'ensemble de I'imageade® l'algorithme P-EM, les
prototypes des classes sont adapaux histogrammes de I'image actuelle. Ensuite, le prototype
est normalie; ce qui donne les fonctions d'appartenance ageptCes fonctions d’appartenance
peuventetre utili€es dans des sgsties de classificatiombase deagles ou d’arbres desdisions
flous.

6.1.6 Arbres de ccisions flous

Dans ce rapport, nous nedivons pas I'ensemble de laetbrie des arbres deedision, ni
celle des arbres deedision flous, mais nous donnons quelques indications pour illustrer com-
ment la gestion de la variab#itpropose peutetre appligeea un classificateur. Une description
approfondie des arbres dea$ions flous se trouve dans [Mar98].

( N

Fonctions d'A ppartenance

{
AttributZHDécision J—’ Résultat ™

Fonctions d’A ppartenance Agrégation

i
AttributBHDécision j—“ Résultat ™

Résultat

Fonctions d’A ppartenance

Y

FiG. 6.2 — Arbre de dcision flou

La figure 6.2 montre un exemple d’'un arbre @eidiona trois nceuds. Dans chaque nceud de
I'arbre, une @cision est prise en fonction d’un attribut.
Dans le cas des arbres decikion classiques avec un attribut renmgie, la @cision est du type :
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Chapitre 6. Un nouvel algorithme de classification floue adaptative

Si la valeur pour l'attribut> seuil,alors suivre branche $inon suivre branche 2

En suivant les branches et en appliquant lesiglbnsa chaque nceud, I'arbre est trawers’
jusqua une feuille qui re@Sente une classe.

Dans le cas des arbres dectbkion flous, les e€isions ne sont plus prises sur un simple seuil
mais en calculant une mesure de simitaadtitre la valeur de l'attribut et un sous-ensemble flou.

Les dEcisions sont du type :

Si la valeur pour I'attribuest compatible aveda modalig 1alors suivre branche 1
Si la valeur pour I'attribuest compatible aveda modalig€ 2alors suivre branche 2

Il est possible que la condition soit satisfaite - au mainsn certain degr- pour plusieurs
branches de I'arbre. La propagation de I'exemalé&ravers I'arbre se fait alors dans plusieurs
branches en parelé et donne des dezgde confiance pour plusieurs feuilles, et donc pour plu-
sieurs classes. Unetdpe d'agegation peut ensuite &llzzifier” le Bsultat, en dferminant la
classe la plus probable, ou garder une espritation floue pour le traitement suivant.

L'arbre de d&cision flou permet de prendre en compte l'iegision et 'ambigué pesentes
dans les dones. Il n'est pas possible de classer I'ensemble des exemples correctepaetit
d’'un seul attribut meser; puisqu’il y a des zones de recouvrement entre les classes. Dans ces
zones de recouvrement, I'arbre decision flou ne prend pas unedaSion trop ¢, mais continue
a considrer les deux cas possibles.

L'utilisation du modkle de variabili#” dans un arbre deedision est re@Senge dans la figure
6.3. Dans chaque nceud de l'arbre les fonctions d’appartenance sorgesdalithage actuelle
avant de prendre unedision partielle sur les classes.
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FiG. 6.3 — Utilisation du modle dans un arbre de=dision
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6.2 Application a une base synthétisée

6.2 Application a une base synthtisée

Nous avons appliqula nouvelle rethode propa2a une base de doaas synthfisge. L'avan-
tage d’'une base de dosa syntletiste est la connaissance exacte de sa composition, ce qui permet
de \erifier les Esultats. Les dorg€s que nous avons syatisEes ne re@sentent pas des images,
mais les histogrammes des valeurs d’attributs.

6.2.1 Labase de donees

La base de dore€s est construite en quagtpes :

— Définition du moele caclke, notamment A la matrice de l'interactiongPg les centres des

prototypesy les variances des prototypes

— choisir un vecteug au hasard avec une variance

— inverserA-® =¢

— échantillonner le ralange @termire par®;

En utilisant ce processus, nous retrouvons un ensemble d’histogrammes qui contiennent, pour
chacun d’entre eux, 'ensemble des composangfinids par le prototype. Les composantes sont
liees statistiquement par la matrice d’'interactiartlles ne se éplacent pas irgpendamment les
unes des autres entre les difthts histogrammes. Chaque histogrammeesgmite I'histogramme
gu’on aurait pu mesurer sur un attribut cakeslir une image.

Une base d’apprentissage de 100 exemples et une base de test de 100 exemples pour la vali-
dation ontete construites de cette mang. La figure 6.4 montre les composantes pour 3 exemples
de la base. Dans la figure 6.5, les histogrameawmhntillones sont visualiss.

250 250 250

200 200 200
150 150 150
100 100

100

50 50 50

O

0 : 0 — 0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

FIG. 6.4 — Les composantes de trois exemples de la base d’exemple

250 250 250

200 200 200

150 150 150

100 100 100

50 50 50

0 0 ]
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

FiG. 6.5 — Les histogrammes correspondantgs@chantillonnage

6.2.2 Creation d’'un prototype

Dans la phase d’'apprentissage, un prototype esteatpafrtir de la base d’'apprentissage. Pour
cela, les composantesgzentes dans tous les histogrammes sont estimvec 'algorithme H-
EM. Ensuite, les composantes esties'sont regrolggs avec l'algorithme des C-moyennes floues.
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Puis, les interactions sont estes avec unesgression liraire multidimensionelle dans I'espace
de tous les paraatres. Le esultat est une matrig®. Le centre du prototype qui correspoadine
énergie interne nulle est moatsur la figure 6.6.
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FIG. 6.6 — Le centre du prototype utiéigiour l'initialisation de I'algorithme P-EM

6.2.3 Evaluation sur la base de test

Une fois que le prototype avec les interactions internef astin€, 'algorithme P-EM dcrit
dans le chapitre 4 est utibspour adapter le prototype chaque exemple de la base de test. Les
résultats d'adaptation aux trois exemples mesiti-dessus sont visuaissur la figure 6.7.
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FiG. 6.7 — Resultats aps I'adaptation du prototype avec l'algorithme P-EM

On peut observer que les paraimes des composantes retreas sont &S proches des pa-
rameétres des composantes initiales qui ont sarla gneration des histogrammes pour ces trois
exemples, malgrle fait que la variabil# soit si importante que, pour I'exemple au milieu de la
figure 6.7, les composantes somstiproches les unes des autres.

Finalement, nous avons caleués courbes COR (annexe A) pour 100 cas de la base de test
en utilisant cing rethodes de classification :
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6.3 Liens avec les modeéles de Markov cachés

idéale : Meéethode de classification fictive qui utilise la connaissance de
la vraie classe pour chaque exemple dans I'histogramme |pour
la décision. La valeur obtenue donne la limite stipire de la
performance de la classification qui peetre” obtenue en uti
lisant uniquement cet attribut. Cette estimation eggiément
optimiste, car toutes les fluctuations statistiques dans les histo-
grammes sont expl@ts, un effet qui ne peut pagré reproduit
dans un systme Eel.

statique : Estimation de 'histogramme global travers tous les exemples
de la base. La valeur obtenue donne la limiteesiguire des pert
formances obtenues avec une classification staaqpetir de la
base d’apprentissage. Comme dans ladeal, la valeur obtenue
est Bggrement optimiste.
mélange ickal : Meéethode de classification fictive qui utilise la connaissance de
la vraie classe pour chague exemple dans I'histogramme |pour
la décision. Les histogrammes sont d'abord melist's avec un
mélange de gaussiennes, avargttd™utili€s pour la classificar
tion. La difference par rapposd la valeur de performance de |la
méthode de classificatioiéale donne une idé des pertes qu
sont introduites par cette approximation et de laegatuation in-
troduite par cette prerare n€thode.

mélange statique : Similaire au castatique, mais avec les histogrammes netidds
par un nelange de gaussiennes avardgtte"utili€s pour la clas;
sification. Cette valeur donne uesultat galiste pour un classifi
cateur statique.

mélange adaptatif : La méthode d’'adaptation des fonctions d’appartenance pegpos’

Les @sultats obtenus montrent (tableau 6.1) que &hwde pesente peut amliorer les
résultats de la classification sur cette base par rappane classification statique.

idéale | statique| mélange id¢al | mélange statique mélange adaptatif
0,990 | 0,971 0,989 0,855 0,977

TAB. 6.1 — Surface sous la courbe COR

Les Bsultats obtenues pour laethode des fonctions d’appartenance adaptatives semtem”
meilleurs que pour le cas statiquesa, qui est dja une estimation &s optimiste de ce qui est
réalisable avec uneetfiode de classification statique. L'estimation pkeiste de la performance
d’'une néthode de classification statique, qui est dmndans la colonne 4 du tableau 6.1, montre
que le gain potentiel de laettiode propae est significatif. La dififence entre les valeudeales
et les valeurs pour lmélange ickal est tes faible dans notre cas, puisque les histogrammes ont
et gerérésa partir des ralanges, et nous savons a priori que le pledie gaussiennes est bien
adap€.

6.3 Liens avec les moéles de Markov cacles

La méthode de maelisation de variabilg@’que nous proposons egtdiaux modles de Markov
cacl€s puisque dans les deux cas il y a une partie observable (lesdatsils les histogrammes) et
une partiecactée(par exemple le temps d’exposition) qui a une influence sur la partie observable.
Dans cette section, nougctivons les moeles de Markov ca@s pouretablir le lien avec nos
travaux.
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Les moctles de Markov caas sont utilies dans de nombreuses applications p@aridd et
analyser des signaux stochastiques. déidle base des melés de Markov cads est qu'il existe,
dans le sysimea analyser, une ch@@ de MarkovX, qui décrit I'evolution du systme, mais
dont I'état actuelk, n'est pas accessible. état actuel est uniquement accessible au travers des
observation¥;, qui sont conditionellementehendantes dedtat actuel.

Si les variablesr,, sont discetes, on parleles modles de Markov cads discrets (ou dis-
crete hidden Markov model®HMM en anglais). Si les variable$, sont continues, on parkkes
mockles de Markov cads continus(ou continuous hidden Markov modeSHMM en anglais).

5 6

observation

situation cachée

249

/—\

11

Fic. 6.8 — Modtle de Markov caaldiscret

La figure 6.8 illustre un exemple de meld Markov cach’discret. Le sysihe cach’a deux
états : dans le premier il contient ue,ddans le deugrine il contient deuxek. Le nhombre deed’
n'est pas accessibke I'utilisateur, qui ne peut observer que la somme totale des valeurs de tous
les &sY,. Les probabili€s de transition entre letdts (un d/deux @s) sont re@Sentes par la
matrice A :

A= [ 1 q2 ] (6.1)
1 a2

La figure 6.9 illustre un exemple de mald Markov cach’continu. Le sysiime cach’est une
personne qui parle. Sa voix est transmise par un canakbiietbut du ecepteur est de retrouver
la parole envogé. Le signal rac a une distribution continue qui change en fonction et du
syseéme. Sila personne prononce un “a”, ladtience de la voix n’est pas l&me que lorsqu’elle
prononce un “u”. Autour de cettediquence nominale, leecepteur pewt une distribution qui
vient du bruit de la transmission. La matrice de transi#fonontient les probabil@s de passage
entre les dif€rentes syllabes.

6.3.1 Des nelanges interpetes comme moéles de Markov cacles

Un mélange de fonctions paratriques peuetre considfé comme un maoele de Markov
cacl€ ali I'etat interne caahiepgEsente le nuero de la composante de laquelle I'exemple actuel
est tiB. Cette information n’est pas accessible dans le cas des fonctions d’appartenance adapta-
tives. La matrice de transition est compesie la fequence d’'apparitiop; de chaque composante.
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observation

situation cachée

849

/_\

11

Fic. 6.9 — Reconnaissance vocale : mledde Markov caahcontinue

Pr P2 - Pn

A— (6.2)

Pr P2 -+ Pn
L'algorithme le plus utilig pour 'identification des parastres des magles de Markov ca@s,
I'algorithme Baum-Welchest une immmentation spcifique de I'algorithme EM que nous avons

utilisé pour I'estimation des paratres des mlanges.

Les proprétés de 'algorithme EM et des mels de Markov ongt analyses par plusieurs
auteurs (une synélse se trouve dans [Cou96-1]).d8€a I'equivalence entre les melds de Mar-
kov et les nelanges de composantes, toutes les petgwitles moeles de Markov s’appliquent
aussi au proldme de I'estimation des composantes avec 'algorithme EM.

La modBlisation des liens entre les composantes, que nous avons @eoeonditilisant une
régression, peuttfe interpette comme l'estimation d’'une variable caehSupgmentaire qui
carackrise I'image dans son ensemble. Cette variable en édleanhodifie la position et la forme
des densés$ de probabilé’de chaque composante.

6.4 Conclusion

Dans cette premare partie, nous avons diseutles nethodes de construction des fonctions
d’appartenance pour la classification. Nous nous somn&saement irgresgs aux prol@mes
de classification appliggs au traitement d'images pour lesquels la varigb#ihtre images est
importante. Nous avons moatgue la variabili”peut @grader sfieusement le pouvoir de discri-
mination des attributs quand elle est prise en compte uniqguement comme incertitude pendant la
phase de construction des fonctions d’appartenance.

Nous avons propesune nouvelle approche de lidentification des fonctions d’appartenance
gui permet d’adapter ces fonctioaschaque image. L'approche propespermet de matiser la
variabilitt entre les images et ce faisant, éduire l'incertitude des sous-ensembles flous. Cela
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permet de trouver dessultats plus pertinents et d'utiliser au maximum l'information sur les
classes contenues dans les attributs seavéantlassification.

La modilisation des fonctions d’appartenance adaptatives passe par uaksatioh des den-
sités dans les histogrammes des attributs nesssut I'image. Les paragtres de ce mae sont
identifiésa partir d'une base d’apprentissage par l'intediaire d’'une egression. Une fois que
le mocEle est identi] la fonction paramirique peutefre adapé au cas actuel. Finalement, la
fonction pararefrique est convertie en fonction d'appartenance danstape ‘de normalisation.
Nous avons discetde plusieurs gthodes de normalisation, dont lathdde probabiliste qui est
la plus connue, et proposons deux nouvelleshades, I'une qui se base sur légrale de la fonc-
tion paranetrique, I'autre sur laetectabili€. Les deux rathodes se ptént biera'des prol@mes
d’apprentissage partir de contours fournis par des experts sur les images de la base d’apprentis-
sage.

Finalement, nous appliquons laethode propasga une base de doea’simuée, ce qui permet
de comprendre son fonctionnement et illustre le gain potentiel qu’elle peut apporter.

Dans la dewsdine partie, nous discutons de l'application desthofes deeduction de la
variabilité a des images de mammographie.
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Application a un syseme de @tection des signes radiologiques
en mammographie nunerique







Chapitre 7

Mammographie et cancer du sein

Dans ce chapitre, nous allonsepenter I'approche etiicale de I'imagerie du sein, pour si-
tuer le contexte dans lequel I'application que nous cherclaodsvélopper vaefre utili€e. La
présentation de I'anatomie du sein et des changemaemind et malins qui peuvent se produire,
n'est pas exhaustive et est deentniquement dans le but de faciliter la coafmsion de la
probématique pour enatiuire des rathodes deetection et de classification. La éttature de I'as-
pect n€dical du cancer du sein est$rvaste ([Hey97] [Gra93] [Lam81] [Lan86][Tra95] [Tab85]
[Tre89] ...), etI'ensemble des publications ne examte que la partie linguistiquement exprimable
de la connaissance actuelle sur ce sujet. L'expertise @eeciris, acquise pendant des esm’
d’expérience, est difficilement transmissible par ces derniers, mais elle est pourtant souvent aussi
riche, voire plus riche que les publications.

Concevoir un systme de dfection et de classification automatique desdhs en mammo-
graphie, ne doit pastfe compris comme une tentative de remplacerdéeuin. La question n’est
pas de se substituer atedgcin, mais de lui proposer des outils performants qui I'aident dans son
travail d’analyse des cligs de mammographie.

7.1 L'anatomie du sein

Une repgsentation simpliéé de I'anatomie du sein est da®nén figure 7.1. Les structures
discernables de I'egtieur vers 'inErieur du sein sont :
¢ la peau qui englobe le sein
¢ le ligament de Cooper avec leetes de Duret
¢ la matrice conjonctive qui contient :
- les galactophores
- les lobules
- les areres
- les veines
- les nerfs
- les ganglions
e le pectoral et lesates
Pour expliquer le fonctionnement du sein, il faut regarder I'un desidigt canaux galactopho-
riques qui partent du mamelon. La structure simgdiftd’un canal galactophorique est mestsur
la figure 7.2. En partant d’'un orifice galactophorique au niveau du mamelon, le canal galactopho-
rique principal se dilate d'abord pour former une cadppete sinus lactdre. Ensuite, iletrécit
et se gpare en une arborescence de moyens et de petits canaux galactophorigues qui se terminent
dans des lobules.
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Ganglions

Ligament de Cooper
et

Crétes de Duret ’

Gril costal

“

Galactophores

Tissu conjonctivo adipeux

Fic. 7.1 — Anatomie du sein

Un agrandissement d'une coupe au travers d'un canal galactophorique essergpr
schkématiquement dans la figure 7.3. Lémiéur du canal galactophorique est tapipar les cel-
lules épithéliales qui sont responsables de la fonctienr&toire. A I'ext@érieur de ce cylindre, il
y a une membrane de cellules mgpithéliales et du tissu conjonctif. Cet ensemble est leiama”
entouge d’'une couche constéudes cellules adipeuses. Ce canal galactophorique estsits le
tissu conjonctif de soutien.

sinus lactifere

gros
galactophore

mamelon —

canicule extra-lobulaire

. . . nalicule terminal
canicule intra-lobulair

tissu conjonctif

FiG. 7.2 — Sclkema d’un galactophore
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1 - lumiéere du galactophore
2 - cellulesepithéliales

3 - cellules myoepithéliales

4 - tissu conjonctif

5 - cellules adipeuses

6 - tissu conjonctif de soutien

FiG. 7.3 — Agrandissement d'un galactophore

7.2 La mammographie

La mammographieedlise une projection du volume du sein sur le plan de I'image. Elle per-
met d’analyser la glande mammaireage aux difErences de I'aghuation des diéifents types de
tissu. L'avantage de la visualisation de I'ensemble des tissus mammaires sur une seule image est
directement K'a I'un de ses plus grandethuts, la superposition des @ifEnts tissus travess’
par le méme rayon et projes sur un seul endroit dwetEcteur. Cette superposition est une source
d’incertitude, puisqu’il n'est plus possible de distinguer sur I'image, des sur-densélles qui
correspondenda une ggion radio-opaque dans le tissu en trois dimensions, et des superpositions
de plusieurs tissus avec des dessitélativement faibles.

7.2.1 Corrélation entre 'anatomie et les images de la mammographie

Avant de pouvoir utiliser les connaissances de I'anatomie et de I'histologie du sein dans I'in-
terptation des images radiographiques, il estessaire @fablir le lien entre la structure des
tissus et l'attnuation appoee aux rayons X.

Puisque linteraction des rayons X avec la raggi‘est principalementetérmirée par les
couches irgfieures deslectrons dans la structure atomique, elle est presquepamiiante
des liaisons chimiques qui jouent sur les couches externeserlgttion pour des composants
chimiques et des structures biologiques peut dette Calcute a partir des a#thuations de
chaqueelément et de la densitde ceux-ci dans le composant ou la structure. Pour legraati’
prédominantes dans le sein, nous obtenons le tableau de correspondance suivant :

\ composant | atténuation radiologiqud
graisse radio-transparent
eau leggrement radio-opaquge
tissu conjonctif, fibreg radio-opaque
calcium trés radio-opaque

Un autre faon de faire le lien entre laeglitt physique et son aspect radiologique est I'approche
expérimentale qu'utilise Lamarque [Lam81] en comparant I'analyse histologique et les images ob-
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tenues par micro-radiographie pour des exemples de tissus. Il donne le tableau de correspondance
suivant :

| structures histologiques | traduction radiologique]

épithélium galactophorique peu perceptible
tissu conjonctif opaci€ dense homame
fibrose opacit linéaire dense
tissu graisseux image claire

7.2.2 Lesincidences en mammographie

Selon la partie du seia laquelle s'ingresse I'examen, ddfentes incidences sont utéiss.
Les incidences les plus courantes sont l'incidence oblique externe (ou medio-lateral-oblique) et
l'incidence de face (ou cranio caudal).

oblique externe face profil interne

tube @ tube
tube

détecteur l:l détecteur détecteur

JEIK

FIG. 7.4 — Incidences en mammographie

7.2.3 Aspect normal

L'aspect du sein normal esks variable d'une femmel’autre. Le facteur le plus remarquable
est la grande variabitt'de la densit'radiologique de I'aire mammaire. Dans ses travaux, Wolfe
[Wol76] propose une classification des types de seins en 4 classes (voir tableau 7.1)

N1 trés peu de tissu dense
P1 les€léments denses occupent moins du quart de I'aire mammaire

P2 les structures denses occupent plus du quart de I'aire mammaire
DY [laire mammaire est globalement dense

TAB. 7.1 — Classification des tissus par Wolfe
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Wolfe essaie de lier la densitlu tissu au risque deedélopper un cancer, mais d'autetsdes
mettent en doute ce lien [Tre89]eanmoins cette classification des tissus est eéilddns d’autres
travaux [Suc95][Mil92] sans faire de lien au risque.

7.3 Pathologies mammaires

Dans cette partie, nous allons montrer quelques exemples de pathologies mammaires les plus
frequentes. Nous allons ereme temps expliquer les modifications de structures des tissus qui
sont liéesa ces pathologies, et comment ces modifications se traduisent sur I'image de la mammo-
graphie.

7.3.1 Kystes

kyste rempli d’eau kyste huileux micro-kystes cakesfi’

FiG. 7.5 — Differents exemples pour des kystes

Si I'un des canaux galactophoriques est olssgtigu’'un segment du canal ou un lobule n'a
plus de sortie, cette caeitpeut se remplir avec un liquide. Ce remplissage peut exercer une pres-
sion qui gonfle la membrane du canal galactophorique ; laecdeitient alors sgrique ou ovale.
Selon le type de liquide qui s'est accurmudans le kyste, I'agiuation de cetteskion est plus
elevée que celle du tissu environnant (kyste rempli d’eau) ou mgie&é que le tissu environ-
nant (kyste huileux)
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Les kystes se traduisent presque toujours, sur lesedide’mammographie, par des opeit”
circonscrites avec des bord nets.

Parfois les cellules du tissu conjonctif qui entourerplthélium sont le ge d’'un @&pot
d’'oxalate ou de phosphate de calcium. Dans ce cas on parle de kystesxalefisque
l'attenuation du calcium est beaucoup pkisvee que celle des autre tissus, les kystes cedifi’
sont ggréralement facilea tBtecter.

7.3.2 Fibro-adenome

Le fibro-adgnome est uneskiona croissance lente qui est constitude cellulegpithéliales
et de cellules conjonctives. La demsitadiologique et la forme ovale ou ronde sont comparables
a celles d'un kyste rempli d’eau. La distinction d’avec celui-ci n'est pas toujours possiagir
d’un cliché de mammographie.

fibro-acBnome fibro-adhome calcift’

FIG. 7.6 — Deux exemples de fibro-@ubmes
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Parfois un @pdt de calcium est obseavsur ce type deeBion. Dans ce cas, la distinction est
possible sur un clichde mammographie, puisque la calcification d’'un fibreramihe prend une
allure caraafistique en “pop-corn”.

7.3.3 Conedo-carcinome

Cette Bsion consiste en des cellules cametises qui se propageati'interieur des canaux
galactophoriques. Radiologiquement, aucursdn centrale ne peetre distingee, puisque le
cancera l'intérieur des canaux ne provoque pas&fction fibreuse. Le comao-carcinome n’est
visible sur une mammographie quege aux calcifications intra-canalaireparties dans une par-
tie de I'arbre galactophorique. Les calcifications peuexaiuer d’une forme initiale semblabée
des grains de sel jusqutin remplissage complet des canaux galactophoriques.

%

FIG. 7.7 — Exemple d’'un coedo-carcinome

7.3.4 Cancer infiltrant

Les cancers infiltrants regroupent environ 70% des cancers du sein. Les cellula®uses’
se multiplient et forment des amas ou des tubes. Elles sont visibles sur une mammoggehie gr-
a la Baction fibreuse et, dans certains camcgraux calcifications. Parmi les cancers infiltrants,
trois classes peuventre distingees :

— I'epithélioma infiltrantévolug

— le squirrhe

— le cancer collale
Pour des raisons didactiques, les exemples rasmtahs figure 7.8 sont des cas facilement recon-
naissables. Dans la pratique quotidienne du radiologuetéatidn et I'identification de ces cas ne
repeésentent aucune difficelt’Les Esions des cancers infiltrants aebdt de leur dveloppement
sont peu visibles et donc difficilesdistinguer du tissu normal.
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épithélioma infiltrantévolug squirrhe

FIG. 7.8 — Exemples de cancers infiltrants

7.3.5 Autres pathologies

Il existe un grand nombre d'autres types de pathologiesignes ou malignes que nous
n'allons pas dcrire ici, mais qui doivenette prises en compte lors de la conception d'un
sysEme d’'aide au diagnostic (pour une description des pathologies plus rares, on pourra consulter
[Tab85][Lam81][Tre89] ou les nombreux articles dans |ztdture spcialige).

7.4 Signes radiologiques

Dans la section g&dente, nous avons essayé caraglfiser les diférents types deskions
et d'expliquer leurs re@sentations sur les clies radiographiques. Dans [Tre89], les auteurs
orientent leurs analyses vers l'aspect radiologiqueeetidgént les inter@fations possibles. lls
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distinguent trois grands groupes de signes radiologiques en relation avec le cancer :
¢ les opacit's arrondies
e les opacits stellaires
¢ les calcifications

7.4.1 Opacit arrondie

Il'y a un grand nombre de structures qui peuvent se traduire sur les images de mammographie
par des opadis arrondies :

Opacité arrondie solitaire

Structures normales Pathologies rares
formation cutaeé (verrue, naevus) Papillome (intra-kystique ou intra-
canalaire)
Mamelon non tangentiel Tumeur phyllode
Ganglion lymphatique normal Harmatome
Veine vue en coupe Bbtastase d’'un carcinome
Lobule glandulaire circonscrit Localisation d’'un lymphome
Adénome vrai
Abcés
Hématome
Galactoele
Pathologies fiequentes Pathologies exceptionnelles
Kyste Sarcome
Fibro-acnome Forme nodulaire de tuberculose
Cancer de forme nodulaire driiangiome

Ganglion lymphatique etastatique
Neurofibrome
Opacités arrondies multiples

Kystes

Fibro-addnomes

Cancer nodulaire multifocal
Metastases d’un carcinome
Localisation d’'un lymphome
Galactoeles

7.4.2 Opacies stellaires

Les opacit's stellaires sontegéralement assoes avec uneekion canefeuse, bien qu'il
existe d'autres structuresbignes qui peuvent donner lieuuh signe stellaire sur une mammo-
graphie. La liste suivante donne lesions le plus courantes avec le traitement qu’on leur associe
typiquement :

— lésion construite

- pas de formation palpable

- centre dense absent

- vue sur une seule incidence

- disparaf sur clicke localig ou sur incidence variable
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|ésion post-o@ratoire

- anécddents chirurgicaux

- cicatrices

- évolution clinique

- évolution mammographique

— surveillance

carcinome

- image stellaireeVidente

- clinique évident (mais formes infra-cliniques)
— cytoponction

— vérification histologique img¥ative
mastopathie kenigne

- rare

- structure stellaire non ou difficilement palpable
- centre dense petit ou inexistant

- modifications cutaeés rares

— cytoponction

— vérification histologique

Iésion inflammatoire

- clinigue évocatrice

- évolution sous traitement

— cytoponction

— surveillance ou drainage

7.4.3 Microcalcifications

se

Les microcalcifications sont fore@s par un €t de magtiaux fortement radio-opaques com-
poss deCag(POy)2, CaCGOs, ouMgs(POy)2 dans les tissus. Les calcifications rencees sur les
clichés de mammographie peuvatie d'origines vaees. Il existe :

des calcifications intra-canalairesdBa un congdo-carcinome

des calcifications commeactiona un cancer infiltrant

Certains types de calcifications ont une forme ou un groupement bienes@tgties, d'autres
ressemblent. Les calcifications intra-canalaires peuventesenter d’'une maeie tes ca-
rac@ristigue quand elles remplissent comme une moulage I'espace dans les canaux galactopho-
riques. La @tection de ces microcalcifications est importante car ellegeseptént le premier

signe @tectable sur une mammographie pour certains types de cancerdgararcinome). Elles

ne restent cependant qu’un signe indirect des pathologies sous-jacentes. On notera aussi que beau-
coup de calcifications sont obseps dans des seins qui negehtent aucune pathologie.

des kystes calc#is
des fibro-adhomes calciés
des calcifications vasculaires

des calcifications comme catgience d’intervention chirurgicale

des calcifications déiésa un traumatisme
des calcifications cutaes

7.5 Le cancer du sein

Le mot cancer est un terme gréral utilis® pour toutes sortes de tumeurs malignes qui
s'étendent rapidement. Bien que ses causes exactes ne soient pas encore £@enjoes, on
suppose que le cancer sevéloppe quand une cellule, dont I'informatioangfique aett mo-
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difiee, se multiplie rapidement, sans que lecariismes deadénse de I'organisme arriveatla
mettre sous conté.

Les causes de modifications de I'informatioenéfique sont dues, par exempkedes sub-
stances camgigenes owa des irradiations. De plus, il existe des facteurs de risque qui augmentent
la probabilig de avelopper un cancer.

Grace aux avarees nedicales dans tous les domaines, l&spice de vie augmente constam-
ment et, avec d'autres facteursdiau changement de mode de vie et de I'environnement, cela
augmente la probabiétde d&velopper un cancer au cours de la vie. EBnmetemps, la probabiit”
d’apparition d’'un cancer varie beaucoup selon la localisation et le type du cancer.

Dans la plupart des pays, un grand effort est fait aujourd’hui pour obtenir des statistiques
fiables, afin d’en savoir plus sur les causes et les facteurs de risques du cancer.

De telles statistiques sontgeénges dans les figure 7.9 et 7.10. Elle montrent la moetalit”
le nombre de nouveaux cas, pour lesaliffiits types de cancer chez les femmes en France. Ces
statistigues montrent qu’en France, le cancer du sein est de loin le cancer le plus courant chez la
femme et qu'il est aussi la preeré cause de mortaditpar cancer. On remargegdlement une
forte croissance des incidences du cancer du sein damsitalp 1975-1995 sur laquelle porte la
statistique mon#é sur le figure 7.9.

nouveaux cas de cancer par 100000 habitants
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FiG. 7.9 — Evolution de laepartition de nouveaux cas pour les principawegss ou types de
cancer chez la femme en France (source : Institut de Veille Sanitaire [Che95])

En 1990, environ 26000 cas de cancer du seinethehregises, ce qui re@sente environ
30% des incidences de cancer chez les femmes. Plus de 10000 femme=osdéesd cause du
cancer du sein, ce qui regsénte 18% de la mortaippar cancer. A 8chelle de chaque personne,
cela repesente un risque de 10% qu'une femnmee@loppe un cancer du sein au cours de sa vie.

La chance de survie ags dix ans, tous cancers du sein confondus, est de I'ordre de 50%.
Par contre, si le cancer esttdct trés Ot dans son eveloppement, c’est-dire quand il n'est pas
encore envahissant, le taux deegedn apes traitement devient proche de 100%. Cela explique
l'importance de saetection pecoce.

Les méthodes de etection sont I'autoexamination par la femme ellem® et des examens
réguliers par le radecin. Les outils principaux duedécin, autre I'examen clinique, sont les outils
de I'imagerie du sein :

— la mammographie (imagerie par rayons X)

— I"echographie (imagerie par ultrasons)

— l'imagerie par €sonance magtique (IRM)
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FiG. 7.10 — Evolution de lagpartition de dtés pour les principaux eges ou types de cancer chez
la femme en France (source : Institut de Veille Sanitaire [Che95])

Parmi ces modakts, la mammographie est la mieux ad&ptu @pistage, parce gu’elle permet
d’examiner I'ensemble du tissu mammaire avec une ou deux incidences seulement. A un instant
donrg, I'echographie ne permet la visualisation que d’'une coupe du tissu. Il est ainsi difficile
d’assurer que le sein a8 examie dans sa totakita I'issue d'un examen. Il est possible de
manquer une petiteegion, d’autant plus s'il s'agit d’'amas de microcalcifications, I'un des signes
révélateurs pour certains types de cancers pour lesquebdfraphie ne donne pas d'images
aisesa interpgter.

Contrairementa’I'examen par IRM qui estés caiteux, les cafs et la duee de I'examen
mammographique permettent une utilisati@mgyale dans le cadre d’'une campagne ejgistage.

Dans de nombreux pays, des campagnesegéstiige du cancer du sein sont mises en ceuvre
par les responsables de la gaptiblique en proposant des mammographieepyatiques et gra-
tuites aux femmes dontde est compris entre 40-50 ans et 70 ans, selon les pays.

7.6 Les examens mammographiques

La mammographie est un examen de radiographie qui corsist#enir une projection du
sein par des rayons X, sur uptdcteur plan. Outre son utilisation egpiStage du cancer du sein,
elle est aussi pratige pour le diagnostic ou pour la localisation lors d’interventions chirurgicales
(ponctions).

7.6.1 D[epistage

Aujourd’hui, la mammographie est I'outil principal pour lemlstage du cancer du sein. Dans
les campagnes deegdistage, deux ou quatre images sont acquises par paterdaeson de une
ou deux par sein. Le fait de choisir deux incidences par sein, permeiddéea’le nombre de
lesions non efectes, car certainegdions ne sont pas toujours visibles sur une seule vue. Les
images obtenues sonergralement lues par deux radiologues et, en cas de doute, des examens
suppEmentaires peuveetre demanes.

96



7.6 Les examens mammographiques

7.6.2 Diagnostic

La mammographie est aussi utdes'en diagnostic, lorsqu'’il y aeffi une suspitiora la suite
d'une campagne deeghistage, ou parce que la patiente ellerne”a étece une anomalie. Dans
ces conditions, le but de la mammographie est souvent d'analyser gdissprént unedsion
détecEe cliniquement ou de chercher un signe radiologique dans une zone suspecte. L'objectif de
la mammographie devient alors la classification d’'westdh plubt que sa dfection. Une alterna-
tive a la mammographie,d¢hographie, est souvent utdissen diagnostic, parce gu’elle permet de
distinguer certains types dedions qui ne peuvent pas toujoetse”distingees sur un clichde
mammographie.

7.6.3 Interventions

Une fois qu’une ¢sion aet détecee, par exemple lors d'une campagne depistage, il est
souvent ecessaire deerifier par d’autre rathodes si elle estemigne ou maligne. Si la distinc-
tion n'est pas possibla partir des seules images, cettification se fait en mlevant un petit
échantillon de tissu par voie percugendont I'histologie seratldiée. Pendant le plBvement
de I'echantillon par aiguille, la localisation de lasion a échantillonner est effeche” sous
échographie owa Taide de la nethode de stféotaxie ; cette deraie consistea prendre deux
clichés de mammographie sous des angle®uifits. Si ladsion est visible sur les deux vues,
il est possible de eterminer sa position en trois dimensions en se basant sapfetyie connue
de I'appareil de gféotaxie.

7.6.4 Mammographie digitale

Récemment, les avaees technologiques dans le domaine des couches minces ont permis de
mettre en ceuvre des capteurs d’'image de grande taille, sensibles aux rayons X. Ces capteurs ont
rendu possible lagdlisation des premiers sgates de radiologie digitale [Mul99]. Pour cela les
rayons X n'exposent plus un film, mais une matrice de photodiodeggsastir un panneau de
la taille des films. A ce jour, il existe des panneaux dem@ 40cm avec plusieurs millions de
pixels. Le panneau utilspour la mammographie GE, duquel proviennent quelques unes des
images utiliges dans cettedlse, a une dimension dectx 23cmavec uneesolution de 100m

Les avantages de cette nouvelle technologie pour les patientes etdesins sonefnormes,
car les images sont disponibles justeesptd pose, sans attendre levdloppement quéetait
nécessaire pour le film. Eregistage et en diagnostic, I'image nengue est disponible sur une
station de revue qui permet d'aider leed€cina prononcer son diagnostic, et cela dans les plus
brefs dlais. En cas de doute, des examens &mpplitaires peuveetre envisagsé sans que la pa-
tiente ait besoin @fre reconvogeé. D’autres avantages de I'utilisation d’'images punies sont
la facilité d’archivage, de transmission pas€au glé-médecine) et de duplication. Eregtotaxie,
I'accélération de la praadure gacea la technologie nuerique permet deeduire I'inconfort, car
le sein de la patiente doit rester sous compression pendant toute l'interventiopviteurtdut
mouvement.

Dans le contexte de la mammographie ruigue, les mthodes d’'aidea la dstection et
a la classification deviennent de plus en plus importantes. Une fois laeclibicquisition
entierement nurefique, I'introduction d’'un systhe d’aide au diagnostic necgssite aucun acte
suppEmentaire pour le edecin (tel I'introduction d’'un film dans un nweriseur) et permet donc
pour la premete fois un vrai gain d'efficaat”
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Chapitre 7. Mammaographie et cancer du sein

7.6.5 Variabilité dans les images de mammographie

Toutes les rathodes de traitement d’'images en mammographie sont coeésatine grande
variabilité dans ces types d’'images. Les causes principales de cette varisdmilit’

— les conditions physiques de I'acquisition (kV, mAs, pistexggtrie)
les variations anatomiques normadelinterieur du sein
le changement d’incidence et de compression
les variations entre les seins de lamg patiente
les variations normales entre patientegg| taille)
les variations kesa une maladie (processus cargwix)

Pour des systhes de dfection dedsions, seule la degrié variation est recherel, mais elle est
masqe par toutes les autres sources de variatiorecezalix sygimes nurafiques d'acquisition,
un certain nombre de sources de variabili€e au mode d’acquisition peetré identif€ et trait.
Nous avons msent” une telle approche pour l@ction des microcalcifications dans le chapitre
10 et dans [Ric99-1].

Malgré ces avaregs, une des sources principales des variations - la vagabdithale des
structures des tissus entre patientes - restaiter. Nous utilisons la medisation de la variabilé”
par des fonctions d'appartenance adaptativessgmée dans la preraie partie de ce document,
pour traiter cette variabikt’
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Chapitre 8

Aide au diagnostic en mammographie

Comme nous l'avons indigudans l'introduction, I'exploration du tissu mammaire par mam-
mographie se fait dans difénts contextes. Dans le cas depidtage, la lecture des clieh’se
fait géréralement par deux radiologues qui n’ont pas d’autres informations sur la patiente que les
clichés. Cette situation est la plus difficile au niveau ded#edfion desdSions, puisqu’aucune
aide n'est appoete pour comgter I'information contenue dans I'image.

Les radiologues ®wiali®s qui lisent les cliokS acquis lors d'une campagne depistage
doivent lire un grand nombre de clieba la suite. Les films sont chagg dans desagatoscopea °
défilement pouefre pesent's examen par examen au radiologue. Laduté lecture par examen
est de I'ordre d’'une minute, ce qui montre la grande rapia&c laquelle les radiologues analysent
les images.

Aprées lecture, un rapport estdiggé dans un format standardiscomme celui propespar le
American College of Radiologgt connu sous laatiomination “BI-RAD”[BIRAD95]. La den-
sité radiologique et les signes radiologiques y satri$ et une proposition pour des analyses
suppEmentaires esventuellement dorae.

Dans le contexte d’'une campagne dmpidtage, la classification conepd par type deelSion
n'est pas ealisable dans tous les cas, puisque les images seules ne fournissent pas suffisamment
d’information sur lesésions. Souvent, seuls lesstiltats de I'examen clinique et la fusion de ces
résultats avec ceux de la lecture des images permettenbcer un diagnostic fiable. Cela ne
pose pas de probies parce que l'identification d'unesion peutfre unestape supgmentaire.

Par contre, la lecture pour leedistage doit trouver les signes avec la plus grande sensibi-
lite possible, puisqu’unes$ion rage lors du dpistage ne sera pas retreavplus tard si aucune
suspicion n'aeté expringe.

Examen clinique

Y

mage » Détection I dentification D iagnostic

FiG. 8.1 — Chafie de traitement pour leegistage
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Chapitre 8. Aide au diagnostic en mammographie

8.1 Lecture des images nurarigues

Avec l'arrivée des dtecteurs nueriques sur le mareh’le droulement d’une campagne de
dépistage vafre significativement chargEn effet, les images ne seront plus lues sur un film ac-
croclgé au régatoscope mais sur @aran. Cela est premére vue un handicap pour le radiologue,
car son expfienceetait acquisea partir des images sur film. D’'un autreté, la possibili€” de
pouvoir changer lesxglages de I'affichage va lui permettre d’augmenter sa capdeitialyse sur
les images. Par exemple, les filtres agapiu rehaussement des microcalcifications peuvent lui
permettre de elfecter plus de calcifications. Ces nouvelles posshilité doivent cependant pas
prolonger le temps de lecture, puisqueédbid de lecture est critique pour legistage. Cette condi-
tion pose des contraintes\&res sur 'impEmentation des fonctionnadd de la revue d'image.

C’est dans ce contexte que l'aide au diagnostic par ordinateur deviergsstinte. La presrie
étape est un systrie d'aidea’la dstection

8.2 Aidea la détection

Plutst que de faire lire tous les cliels’par deux medecins, il est envisageable qu’'uemé ra-
diologue fasse une preare lecture sans assistance et qu’ensuite lesyste I'aideala dstection
lui montre les zones class$ suspectes pour que ledecin €rifie qu'il n'a rien ra€ dans ces
zones.

L'avantage de cette approche est la combinaison dghadés automatiques et humaines. Le
syseme automatique peut faire une recherche plus exhaustive sur 'ensemble éupeliatent
gue le radiologue dirige son attention sur les zones lui semblant les plus remarquables.

Krupinski et Nishikawa [Kru97] ont comparles performances d’'un sgshe de dtection
automatique avec celles de six radiologues pouetaation des microcalcifications. lls ont enre-
gistré les positions des yeux des radiologues pendant la lecture des films et ont daatyaps
pendant lequel les radiologues se focalisent suretgsis étecees ou raés. IIs constatent qu’un
radiologue expfimeng ne balaye pas I'image eeté mais se concentre sur les zones ideetfi”
lors de I'évaluation initiale globale comme contenant probablementatgsrs. Leuevaluation
sur 80 films a mon#’que 10% des amas de microcalcification et détecEs par le systme
automatique mais par aucun des six radiologues et que 11% des anessraits par le systime
automatique maisatéc€s par au moins un des radiologues. Seulement 5% des anet8 cas
par les radiologues et le sgste automatique.

8.3 Aidea l'identification

Une fois qu’'une dsion aet® détecte, il est rcessaire @honcer un diagnostic et si besoin
est, de pevoir un traitement. La difficutt’de I'identification du type deskion et de sadnignie
ou malignig résulte du fait que des pathologiesgrdifféerentes peuvent se traduire sur I'image
radiologique de la mme marére. Par exemple, les kystes et les fibreramthes ne sont pas tou-
jours différenciables sur I'image. Ces dewsidons sont toutes les deugrtignes, mais, comme le
tableau desdSions arrondies dans la section 7.4.1 le montre, il y a aussi le risque de confondre des
lesions kehignes et malignes.

Une partie importante de la défénciation est &€ a I'examen clinique. Par exemple, une
difference entre la taille d'unedion sur I'image radiologique et la taille@rmirée par palpation
est un signe de maligmit”

Dans ce contexte, un sgshe automatique d’aide la classification peuttie utile. Nous re-
trouvons & une comp@mentarié” entre les points forts duedecin et les points forts des syistés
automatiques.
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8.4 Méthodes existantes pour I'aide au diagnostic

Le médecin peut plus facilement comparer les informations obtenues par examen clinique et
celles par la mammographie. Par contre kedecin est subjectif quant au classement ds®fis.

Un syseme d'aidea’la classification bassur les attributs de la$ion meswes sur I'image donnera
toujours les refnes esultats pour le mrhe clicle et peut donc servir commeférence.

Une autre avantage potentiel est la taille de la base d’apprentissage. Avec l'introduction de la
mammographie nuerique, il y aura biemtt"d’énormes bases de dares disponibles. Un radio-
logue ne pourra jamais les passer toutes en revuegdargir encore son egpience, ce qui sera
par contre possible pour un sgste automatique.

8.4 Methodes existantes pour I'aide au diagnostic

En raison de l'importance du cancer du sein, un grand nombre de groupes de recherche tra-
vaille sur le probtime de I'aide au diagnostic. Les premiers travaux datent de 1967 [Win67] mais
la plupart des publications date de la derritcennie.

Les travaux se distinguent par les types des signes qui sttt (opacis, calcifications),
le but rechercl(détection, classification, psentation d'image) et lesethiodes applicees.

Dans la suite, nous allons regarder uniqguement le problde la dfection et dcrirea titre
illustratif trois méthodes d’extractions d’attributs, une pour chaque typesien (opaci ronde,
opacitg stellaire, microcalcification).

8.4.1 Detection

D’une manere grérale, la @tection se déompose en une phase de calcul d'attributs et en
une phase deatision ou dedalection (figure 8.2).

Examen clinique
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FiG. 8.2 — La dtection

Comme nous l'avons indigudans chapitre 7, 'ensemble de la cteade traitement est
confron€ a des doneés qui contiennent beaucoup de variahillt'est donc ®5 important que
chaqueetape soit construite de man¢éa prendre en compte cette varialgilit”

Pour I'étape de calcul des attributs, cela signifie que le choix des attributs doit favoriser les
attributs avec une sensibdithinimale aux variations non importantes et une sengbiidximale
pour la pEsence ou absence de signes radiologiques du cancer.

Pour I'étape de écision, la variabilg” peutetre prise en compte avec un raisonnement qui
s'adapte aux conditions @séntes dans I'image actuelle.
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Chapitre 8. Aide au diagnostic en mammographie

8.4.2 Les attributs pour la détection

Les attributs pour laetection proposs$ dans la ligfature sont &S varés et on retrouve des
adaptations de quasiment toutes lestimdes du traitement d’images :

— les ondelettes [Dha96][Laine94][Qia95][Yu99][Yu98]

— la croissance deegion [Ban97][Tao98]

— les moments [Dha96]

— les fractales [Lev95]

— les gradients [Ema95]

— les statistiques de voisinage[Pet94][Kim99]

— les filtres [Kar96][Gup95]

— la morphologie matrhatique [Bet97][Bot96-4] [Vac95][Gri91][Mil92]

— les contours actifs [Ban97]

— le template matching [Lai89]

— les Bseaux neuronaux [Bou89][Li97][Suc95][Cha95-1][Sah96-1][Bak95][L098]

Les attributs sont gréralement slectionrgs a la main, mais il existe des travaux qui essaient
d’optimiser le choix des attributs par des algorithmesdgigques [Sah96-2].

Pour montrer une application de laethode des fonctions d’appartenance adaptatives, nous
avons choisi le prolkime de dfection des opa@ts en mammographie. Dans les paragraphes sui-
vants, nous allonsettire trois types d'attributs : un epiali$ dans la dfection des opa@t
denses, un griali$ dans la dfection desdsSions stellaires et un spiali€ dans les microcal-
cifications.

8.4.3 [etection des opacis denses

Les opacies qui sont plus radio-opaques que les tissus environnants, paireoEteceEes
avec des filtres adag” Dans [Lai89], des filtres circulaires qui ont une zone d'iedéifice entre
le centre de la masse et I'extéur sont utiliss. lls utilisent plusieurs filtres de tailles @ifEntes
pour les opacé$ de 3a’ 15 pixels de diamtie. Les coefficients du filtre pour des opesitle 5
pixels de diaretre sont :

-1 -1 -1

-1 -1 0 -1 -1
-1 -2 0 1 0 -1 -1

1 -1 0 1 1 1 0-1 -1
-1 0 1 1 1 1 1 o0-1 8.1)
1 -1 0 1 1 1 0-1 -1
-1 -1 0 1 0 -1 -1
1 -1 0 -1 -1
1 -1 -1

Ces filtres peuverdtfe dcrits par trois rayons :
rn le rayon du noyau de I'opaeit’A l'interieur d’'une spére de rayom,, les coefficients sont
égauxa 1.
re le rayon de I'extension maximale de I'opaxzitEntrer,, etre, les coefficients sorggauxa
0, c’esta-dire que les valeurs d'image n’ont pas d'influence suegiitat. Cela permet de
détecter des opaeit’ qui ne sont pas parfaitement circulaires.
r+ le rayon maximal du filtre. Entre; etry, les coefficients sordgauxa -1. Cette zone cor-
respond au fond de I'image.
Nous avons im@meng& une nethode tes similaire, mais appligg€ sur des images en multi-
résolutions. L'avantage des images en mutaiutions est la possib#itd’utiliser une gamme
de tailles pour les opaei$” plus larges, tout ereduisant la complexét’en termes de nombres
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8.4 Méthodes existantes pour I'aide au diagnostic

d’opérations par pixel. Afin d’obtenir cela, une pyramide d'images estecevec trois niveaux et
un facteur de sousehantillonnage de deux entre chaque niveau. Sur chaque image, nous appli-
guons un filtre circulaire tel qu'il estedtrit ci-dessus. Lesultats appligesa une image mammo-
graphique sont morgs sur la figure 8.3. On remarque ¢sidn en haut de I'image dont la taille

niveau 1 niveau 2 niveau 3

FiG. 8.3 — Détection desdSions denses niveau par niveau

correspond au filtre circulaire appliga’l'image souschantillorge trois fois, et elle est dones”
bien rehaus=e par ce filtre. Ensuite, lessultats obtenus aux dfféentesechelles sont fusioms
avec I'opgrateumaximum Le résultat est mongrsur la figure 8.4.

8.4.4 [etection des opacis stellaires

Dans [Kar96], Karssmeijer et Brake onggeng” une nethode de efection et de classification,
gui repose sur la statistique des directions des fibeescdfes dans I'image. Pour chaque point de
'image, la direction et le contraste d’une fibre sont es8mavec un ensemble de trois filtres. Les
filtres utilisés sont la deurime @rivée d'un filtre gaussien dont legpbdnses impulsionnelles sont
illustrées sur la figure 8.5.

A partir des Esultats de ces trois filtres, la directiBpinmax du maximum de la efivée est
calcuke :

1 W50 —W, 60
i = — 3 +k 8.2
Brmin_max 5 [arctan <\/_ Woeo - W oo~ 2 > T[] (8.2)

Ensuite, la valeur de laadivée est calc@é dans cette direction :
W(e) = %(1+ 2c0g26))Wy
+ %(1 — c0g268) +V/3sin(28))W, 6o

%(1 — cog(26) — v/35in(28))W._g0
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Chapitre 8. Aide au diagnostic en mammographie

image originale 1 dsions denses

Fic. 8.4 — Détection desdSions denses

W760 VVO W+60

FiG. 8.5 — Filtres directionnels pour le&tEction des fibres

Puisque ces filtres font intervenir la largeur des fibretecBes, ils sont appliges sur des
images en plusieuresolutions. Ensuite, les images sont fuseesavec I'opfateur maximum.
Ce pro&dk est schmati& sur la figure 8.6.

Apres l'estimation des directions de fibres pour chaque pixel, une analyse statistique de ces
directions est effeckg pour estimer le pourcentage de pixels qui, dans une zone circulaire entre le
rayonRmin €tRmax pointent sur le centre de la zone. Pour prendre en compte Eicrgion dans
la mesure de la direction et la taille du noyau desdns stellaires, le centre est luemé approohd”
par une zone circulaire plus petite (de rayRsentra- La figure 8.7 illustre le fonctionnement de
cet oErateur :a gauche, uneskion stellaire est selmati€e, sur laquelle se trouvent supem®s”
les trois cercles de rayori&entre Rmin €t Rmax. Le plus petit est inclus dans le noyau tandis
que les fibres qui rayonnent du centre se trouvent principalementRatreet Rmax. A droite de
la figure 8.7, I'analyse statistique est illustr? pour chaque pixel (ici seulement quelques pixels
sont indiq&s par des points noirs) la direction des fibres est aadcat pour toute la zone entre
Rmin €tRmax on compte le nombre de directions qui coupent le petit cercle de Ry@fre
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8.5 Détection des microcalcifications
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Fic. 8.6 — Calcul de la direction et du contraste des fibres en nadotution

FIG. 8.7 — Statistique des directions des fibres

La figure 8.8 montre I'application de ce filtr@ une image mammographique. Dans cet
exemple, il y a deuxdSions stellaires qui sont indige$ avec desdthes sur I'image originale.
Les Iésions sont bien visibles sur I'image originadéegauche), car elles se trouvent dans une zone
peu fibreuse. L'amplitud®V (Bmax) des fibres est dome” au centre de la figure 8.8 et finalement
le résultat des statistiques des directions est neantifoite. Les deuxeions sont visibles dans
I'image de cet attribut mais il y a d’autres zones qui sont retemsegjalement, par exempiedes
endroits correspondaatdes croisements de fibres. Visuellement, il n’est pas beaucoup plus facile
de détecter desdSions sur I'image de I'attribut que sur I'image originale, puisquedsi®hs dans
cet exemple posglent un noyau dense relativement facilementraiple. L'ingrét de cet attribut
est fon@ dans sa comethentarié” par rappora I'attribut poédent. La combinaison des deux at-
tributs, c’esta-dire les zones stellaires avec un noyau dense, correspamel description typique
donrée par des ®edecins pour des zonegsrsuspectes.

8.5 Detection des microcalcifications

Les deux principales caraetstiques des microcalcifications sont leur petite taille et leur
attnuationelevée. Dans [Gri91] et [Bot96-4], uneattiode de dfection des microcalcifications
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image originale amplitudes des fibres fibres stellaires

e

FIG. 8.8 — Statistique des directions des fibres

bage sur I'ograteurchapeau haut-de-formest pgsenge, qui combine ces deux camistiques.
L'opéerateurchapeau haut-de-forme se@ilkst compos’de troisetapes :

1 - I'ouverture de I'image avec uglément structurant

2 - la soustraction de I'image resultant de I'ouvertarémage originale

3 - l'application d'un seuil sur legsultat.

L'ouvertureélimine toutes les structures plus petites geé€ftient structurant et ne garde que les
structures plus grandes. La soustraction de cette imd@mage originale contient donc unique-
ment les petites structures qui @i effaces par I'ouverture. Finalement, le seuillage ne prend en
compte que les structuresgsentant un certain contraste. Puisque la taille des microcalcifications
n'est pas connue d’avance, plusieurgi@éurschapeau haut-de-formavec deeléments struc-
turants de tailles dififentes sont utiles en paradlle et les esultats sont combas (vois figure
8.9).

Le niveau de seuillage pour hapeau haut-de-forme seéilkkst tE€s sensible au niveau de
bruit dans I'image. Dans [Bot96-4], le seuillage se fait sur la somme des imagbspeau haut-
de-forme ce qui revienta donner plus d'importance aux petites structures. Puisque ces travaux
se basent sur des images de mammographie obtanpaxir de films nurafisgs, les conditions
d’acquisition ne sont pas connues et le seuiletection est calcela partir des constantesdlites
de chaque image.

Dans le chapitre 10, cetteethiode de dfection est aeliorée pour prendre en compte les
paranetres d’acquisition qui sont disponibles sur desaysts de mammographie nangues.
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mage

Fusion

000

FiG. 8.9 — Détection de microcalcifications avec desemiéurschapeau haut-de-forme

8.6 Conclusion

Les trois attributs eftaillés dans ce chapitre ne repentent que des exemples pour des filtres
spéciali®sa la dBtection des trois grandes classes de signes que I'on trouve en mammographie. En
pratique, on utilise une combinaison des plusieurs attributs puisqu’on neitcpasgar avance
guel type de signe se trouve sur un ckaé mammographie.
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Chapitre 9

Utilisation des fonctions d’appartenance
adaptatives pour la detection d’opacites

Dans ce chapitre, nous allons appliquer lethode des sous-ensembles flous adaptatifs au
probléme de la dtection desdSions denses en mammographie.

9.1 Base de donaes

Au moment de lagalisation des travaux @sengs ici (en 1999), les premiers appareils de
mammographie nueriques offrant un champ de vue comparable au film commeadire com-
merciali€s. Par corexjuent, les bases de dems des images de mammographie argues sont
encore rares. Nous avons donefgré utiliser une base de doees construite partir de films
numeérises pour valider notre approche. Pour cela, hous avons texe@#lc une partie de la base
Digital Database for Screening Mammograph (DDSh@sente dans [Bow98].

Nous avons utilis le volumecancer10qui contient 236 images provenant de 59 patientes. Les
examens oneté réaligs avec un protocole desgistage, avec 4 cligs par patiente, c’est-dire
une vue de face et une vue oblique externe par sein. (Moir chapitre 7 pour une explication des vues).
Ensuite les films onet® nuneérisés avec 12 bit par pixel (4096 niveaux de gris) et wsolition
spatiale de 43.3 microns. Pour les mesures effestufans la suite, nous avons seabkantillone
'image par un facteur de deux dans les deux directions en moyennant sur 2 fois 2 pixels. Nous
considgrons que lagsolution obtenue de 86,6 microns par pixel est suffisante poache tde
détection des opa@s.

La base d'images DDSM esgtgalement constia€ des annotations dosws par un expert
radiologiste. La description contient une certain nombre d’attributs pour chagion lét une
annotation par contour pour chaquesibn sur les deux vues. Les attributs fournis pour chaque
image sont :

— le nombre des anomalies

— le type de chaque anomalie (calcificatiorgitn dense)
évaluation selon le code BI-RADS
subtilit
résultat de la biopsie @min/ malin)

— les contours degsions
La figure 9.1 montre le cas 1626 de cette base, avec les annotatiorezldaimsur les deux cliels’
du sein gauche.
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Chapitre 9. Utilisation des fonctions d’appartenance adaptatives pour la détection d’opacités

sein gauche sein droit

oblique
externe

face

FiG. 9.1 — Cas 1626 de la base DDSM avec annotations
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9.2 Apprentissage du modeéle de variabilité

9.2 Apprentissage du moeéle de variabilité

La premére phase pour l'utilisation des fonctions d’appartenance adaptatives est I'apprentis-
sage du moele de la variabilg'a partir de la base d’'apprentissage. etapes pour cet apprentis-
sage sont :

— calcul des attributs
calcul des histogrammes de chaque attribut
estimation des densg’dans I'histogramme, par urefahge de composantes
regroupement des composantes
régression pour trouver des interactions entre les composantes

9.2.1 Calcul des attributs

Pour illustrer la nethode des fonctions d’appartenance adaptatives, nous avons choisi I'attribut
décrit dans la section 8.4.3 qui rehausse les opadgnses. Cet attribut est cakeslir chacune
des 116 images avec au moins uasidh. La figure 9.2 montre les deux images de cet attribut
calcuB sur les deux images du sein gauche. Les positions dssilenl’sont margees avec des
fleches. Les zones qui contiennentdaidn ne se distinguent pas beaucoup du reste de I'image

projection oblique externe projection de face

FIG. 9.2 — Image de I'attribut pour opae#t ' denses

pour ce cas platdifficile. On ne distingue pas clairement un noyau dense sur I'image originale,
et mdme sur I'image de l'attribut pour les opamstdenses les zones sont difficiesiEtecter.

Il est clair que le esultat bas’sur ce seul attribut n'est pas suffisant pour uatection avec
une grande m@cision, mais nous utilisons cet exemple difficile pour illustrer le fonctionnement
de la n€thode d’adaptation propes. Dans un contexte d’'un sgste de dtection complet avec
plusieurs attributs et une bonne gestion des @unisions, nefe un attribut peu discriminant peut
eétre utile, si l'information gu'il apporte est congatientairea’'celle des autres attributs.
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Chapitre 9. Utilisation des fonctions d’appartenance adaptatives pour la détection d’opacités

9.2.2 Calcul des histogrammes

En utilisant le contour fourni par I'expert edical, les histogrammea linterieur eta
I'extérieur du contour traxzsont calcds. Les histogrammes pour une image de la base soneslonn”
en figure 9.3.
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FiG. 9.3 — Histogramme pour une image de la base

Pour la suite il est important de noter la diffnce déchelle entre les deux histogrammes,
mise enevidence sur la figure 9.4, qui montre les deux histogrammes ensemble. On remarque
également que les valeurs de I'attribut pour les pixels de la zone suspecte sont comprises dans
les valeurs de la zone normale. Le but du eyst de classification est alors de trouver la zone
suspecta l'interieur de I'histogramme des pixels normaux.
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FIG. 9.4 — Comparaison dthelle

9.2.3 Estimation d’'un mockle parametrique de I'histogramme

Nous utilisons I'algorithme H-EM pour trouver une description pagaigle de tous les his-
togrammes par un ensemble de composantes gaussiennes. Dans notre cas, nhous avons choisi 4
composantes pour la description des histogrammes de l'imagaeeti 3 composantes pour la
description des histogrammes des zones suspectes érgdiguat les mdecins. LeaSultat troue”
pour la méme image que preddemment, est doersur la figure 9.5.

9.2.4 Regroupement des composantes

Pour assurer que l'ordre des composantes estelmenpour toutes les images, I'algorithme
FCM est applige’sur les parasties des composantes. Nous avons choistdeiré le nombre de

112



9.2 Apprentissage du modeéle de variabilité
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FiG. 9.5 — Approximation initiale avec 'algorithme H-EM

composantes retenues dans ce prototypeis composantes pour I'image amé ‘et deux compo-

santes pour les zones suspectes.dseilitat de cettetape est un prototype (figure 9.6) qui donne
les valeurs typiques pour les composantes et une matrice des valeurs d’appartenance de chaque

composante trowee initialement, assa@é’sa chaque composante du prototype.
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FIG. 9.6 — Prototype issu du regroupement

9.2.5 Estimation des interactions avec uneagression

En regardant le rapport entre les histogrammes mevatence sur la figure 9.4, il esvident
gue nous ne pouvons pas esyr’ trouver la position et la forme de la fonction d’appartenance
de la classe de pixelsuspectindépendamment du metE pour I'image en entier, car ce signal
est compttement caah’par la majori¢” des pixels normaux. Pour cette raison, il estanafif

de modliser les liens entre les paratmés des composantes. Nous pouvons retrouver ceux-cCi

assez facilemeng partir de I'histogramme de I'image eett€ et des paragtres des composantes

caclées de la classsuspect

Pour modliser ces interactions, nous avons choisi le etedinéaire @&icompos”dEcrit dans

la section 4.4.4.
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Chapitre 9. Utilisation des fonctions d’appartenance adaptatives pour la détection d’opacités

Les matriced (voir équations 4.3@& 4.38) que nous avons obtenues sont :

0.701 -0.461 -0.017 Q058 Q012
—-0461 0322 -0.025 Q077 Q016
Bp = —-0.017 -0.025 1018 Q004 Q002 (9.1)
0.058 Q077 Q004 Q997 -—-0.007
0.012 Q016 Q002 -0.007 1015 |

0.973 Q007 -0.177 Q034 Q006 |
0.007 1017 Q036 -0.006 -0.019
By = -0.177 0036 Q300 Q138 Q002 (9.2)
0.034 -0.006 Q138 0992 Q028
0.006 —-0.019 Q002 Q028 Q003 |

1.002 -0.007 Q016 Q007 —-0.1327]
—-0.007 1017 Q006 Q003 -—-0.054
Bs = 0.016 Q006 1005 —-0.006 Q120 (9.3)

0.007 Q003 —-0.006 1017 Q054
| —0.132 -0.054 (0120 Q054 Q048 |

Les deux prendres lignes et colonnes correspondent aux pefi@® des composantes qui
décrivent la zone suspecte et les trois autres aux pramde I'image erdre. Si la matriceB
était égalea la matrice identé, cela signifierait qu'il n'y a pas de liens entre les composantes.
Pour la matriceB, qui décrit les poids des composantes, nous observons une forte interaction
entre les deux composantes de la zone suspecte (avec un sgatd)nCela traduit le fait que
le poids des deux composantes peut varier, mais la somme des deux est relativement stable. Dans
la matriceBy, on trouve par exemple unedére interaction entre la preareé composante de la
zone normale (colonne 1) et la praare composante de la zone suspecte (colonne 4) avec un signe
positif, c'esta dire que les positions centrales de ces composantes ont teradboager dans la
méme direction. Les interactions dans la matriBgse sont pas aussvidentes.

9.3 Test du mockle de variabilité

Pourévaluer la performance de classification, nous avonsectaupase de dome’s DDSM en
deux,a savoir la base d’apprentissage et la base de test. L'apprentissage ele odegariabili¢”
se fait sur une partie, et le test sur l'autre. Pour augmenter la valeur statistique du test, les deux
bases sont¢hanges et lesagSultats sont calce comme la moyenne des deux essais.

Le mocEle esting sur la base d’apprentissage est ensuite appkgules images de la base de
test.

Pour estimer les fonctions d’appartenance pour un nouveau cas il faut :

— calculer des attributs

— calculer les histogrammes

— estimer les deng$ dans I'histogramme avec l'algorithme P-EM, en utilisant le elodui

aété troué pendant la phase d’apprentissage
— normaliser pour obtenir des fonctions d’appartenance.
Les deux pren@reétapes sont strictemeegUivalentes celles de la phase d’apprentissage.

9.3.1 Adaptation du prototypea I'image actuelle

Pendant I'adaptation du prototygel’histogramme actuel avec I'algorithme P-EM, les com-
posantes importantes somajus€es geacea I'energie externe qui vient de I'histogramme. Les
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FIG. 9.7 — Histogrammes et prototype avant adaptation
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FIG. 9.8 — Histogrammes et prototype epradaptation

800

600 [
500
400
300
200
100

0
-1000

image entre zone suspecte
25 T T T T T T T
T T T T ) T T histo. interne —
histo. externe — L
) i imix(x) —
omix(x) — 020+ i
it
- —
o
1 s
X
w
q [a)
W
l Hi1or .
o
=
4 (@]
Z 5} -
L1 i ! Dty 1 0 1 1 Ll I ! L
-800 -600 -400 -200 0 200 400 -1000 -800 -600 -400 -200 0 200 400
ATTRIBUT 1 ATTRIBUT 1

FiG. 9.9 — Mélange ams adaptation
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Chapitre 9. Utilisation des fonctions d’appartenance adaptatives pour la détection d’opacités

positions des composantes qui ont un faible poids, ssajusEes par rappor tes composantes
par le biais de Ehergie interne qui até établie lors de I'apprentissage.

Pour illustrer cet ajustement, la figure 9.7 montre I'histogramme avec le prototype avant adap-
tation, et la figure 9.8 celui aps’ adaptation pour le emie exemple utilis’dans ce chapitre. La
figure 9.9 montre les planges (somme des composantes) du prototypeeadapt”

On peut remarquer que, cause de ghergie interne, I'adaptation du prototype avec l'algo-
rithme P-EM n’est pas aussiquise que celle faite pendant I'apprentissage (figure 9.%9men”
pour la zone normale. Par contre, cadtefgie interne permet d’adapter les composantes pour la
zone suspecte, malgié fait que son importance en nombre de pixels soit de plusieurs ordres de
grandeurs irdfieurea celle de la zone normale.

La précision des composantes tre@s pour la partie caek’(la zone suspecte) est meilleure
gue celle du prototype non adaptElle est aussi meilleure que celle d'une description par un
histogrammeetabli sur la somme de tous les cas (figure 9.10) cependant elle reste largement
inferieurea celle estimé pendant I'apprentissage, puisque sa position est presqeecerdnit
définie par le modle de variabilig’
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FIG. 9.10 — Histogrammes issus de la somme de tous les cas

9.3.2 Performance de classification

Pour donner une &E de la performance de laethode des fonctions d'appartenance adapta-
tives, nous avons utilisle cri€re de la surface sous la courbe COR (annexe A). Le tableau 9.1
montre les surfaces sous la courbe COR pour les deuxenaié’la base (modid'apprentissage,
moitié test), la moyenne des deux etdsultat si la base est utidie’en entier pour I'apprentissage
et le test.

idéale | statique| mélange idal | mélange statigue mélange adaptatif
léere moité | 0.783 | 0.681 0.752 0.642 0.682
2éme moité | 0.809 | 0.681 0.761 0.642 0.685
moyenne | 0.802| 0.681 0.757 0.642 0.684
1 seule base 0.802| 0.691 0.757 0.643 0.695

TAB. 9.1 — Surface sous la courbe COR

La signification des di#ffentes colonnes est laemé que celle eCrite dans la section 6.2.3.
Les valeurdgdéale et statiguesont des estimations optimistes de la performance maximale pour
des imagesepacges (déalg et pour toutes les images ensemblstt{qug. Ces Esultats sont
fortement sueVallgs pour cette base, puisque la statistique dans I'histogrammesfible pour
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9.3 Test du modéle de variabilité

la classesuspectLes valeurs de performancealistes sont dor®s dans la colonneélange ical

qui consigtre que la statistique de I'image actuelle est connue (ce qui n'est pas le eaditth et

la colonnemélange statiqueyui donne le esultat pour une classification statique. Finalement, la
colonnemélange adaptatifionne lesesultats pour la ethode adaptative propes.”

9.3.3 Discussion

Les @sultats pesene's dans la section @eédente montrent que I'adaptation du prototype °
I'image actuelle donne dessultats sugrieursa des nethodes statiques qui ne coreient pas de
variabilité entre les images. Le gain de performance qui egatdbtenu par une telle melisation
dépend d'un certain nombre de facteurs, comme leadegié variabile” psent dans la base
d'images et I'applicabilg” d'un moatle simple (comme le m&dE linéaire utili€ ici) aux liens
entre les composantes.

L'int'erét des esultats peseng’s ci-dessus neside pas dans les valeurs absolues de la perfor-
mance pour un sysine de dtection dedsions denses. On trouve de nombreuses publications qui
présentent desesultats meilleurs pour des systes complets deetéction desdsions. Pour arri-
ver a des performances comparables, le nombre d'attributseigiisi’'est pas suffisant. Limtrét
de I'application de notre mthode sur le probhe de la dfection des opa@s est illuste” par le
gain de performance de classification pour un seul attribut. Penérrgliser ce gain, la ethode
doit étre appligeea d'autres attributs.

La méthode pesenge ici est inkressante pour des applicationsles donees ont une variabi-
lite importante qui n'est pas connue apdft. Le sygme propos’est capable d’estimerla fois
les positions des classes, leur variabikit' les interactions entre les @if€ntes classes.
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Chapitre 10

Réeduction de la variabilite pour la
detection des microcalcifications

Dans le chapitre mé&dent, nous avons @séng’ I'application des fonctions d’appartenance
adaptatives poureduire la variabilg’ introduite par des paratres non-mesurables dans le cadre
de la détection d’'opaciés en mammographie. Dans la suite, nous proposons etleode de
réduction de la variabikt pour les parasties mesurables du sgste d’'acquisition, qui utilise une
simulation afin de @dire I'effet de ces parastres sur I'image. Nous appliquons cettethodea’
l'autre groupe de signes importants pour éettion du cancer du sein, les microcalcifications.

10.1 Detection des microcalcifications

Une microcalcification est unegdt de substances (compmosie Cag(POy)2, CaCO; et
Mgs(POg4)2) qui sont tes radio-opaques et se traduisent, dans lesedide” mammographie, par
de petits points clairs. Sur une mammographie, les amiatitiues qui distinguent les microcal-
cifications des autresléments sont leur petite taille et leur fort contraste. Les microcalcifications
n'ont pas de taille minimale, ce qui fait que les plus petites d’entre elles peuvent faciletreent ~
confondues avec le bruit gséent dans les images de mammographie.

Le probEme de la dtection des microcalcifications peetré divi€ en deux sous-prodanes
Sépakes :

— trouver les signes radiologiques qui leur correspondent dans une ima@ge bruit”

— distinguer ces signes des autres signes normaux dans les images de mammographie, comme

les croisements de fibres.
Dans chacun des deux prebies, on est confrom@ la variabilie d’'une imagea I'autre. Pour
la détection des microcalcifications par rapport au bruit, la varigbiliEnt principalement du
niveau de bruit prSent dans I'image. Pour la distinction des microcalcifications des autres signes
normaux, la variabilg”vient des variations normales des elifffits tissus.

Avec l'introduction des sysimes nurafiques en mammographie, les paedras physiques du
syseme d’acquisition sont connus d’une menei beaucoup plus @cise que pour les systiesa’
base de film. Pendant I'acquisition, tous les pastes de&glage de I'appareil de mammographie
sont enregise$ avec I'image elle-ehe, et une calibration du sgste est faite d’'une masrié
reguliére. Cette connaissancetdillée du systme d’acquisition pewtfe utilis€e pour eduire la
premegre source de variabiitmentionee au ébut du paragraphe, celled au bruit.

Dans ce qui suit, nousedfivons un moele de la chaje d’'image d'un sysime de mammogra-
phie nungrique qui permet de pdire le niveau de brué un endroit dona'sur 'image, en prenant
en compte tous les paratnés d’acquisition disponibles. Nous montragalement comment il
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Chapitre 10. Réduction de la variabilité pour la détection des microcalcifications

est possible d'utiliser ce metE pour gduire I'influence de la variabittdu bruit sur leesultat de
la détection. La figure 10.1 montre un tel nede.’

composition position taille du pixel
Y 271 diameétre FTM
mAS adipeux ) -
anode o coefficient bruit élement
filtre epaisseur d’atténuation structurant

\

Sein CalcificationH Capteur HDétection

FiGg. 10.1 — Moctle complet d’'un systhe de mammographie nenjue, du tube au sy@tie de
détection des calcifications

Eval uation

COR

10.2 Mockle de la ch@ne d’acquisition

La chane d’acquisition est compee’d’un tube, de I'objea analyser et du capteur de rayons-
X. L'image acquise est ensuite utiéis pour @tecter desventuelles zones suspectes. Dans la suite,
nous allons dcrire les difErentes composantes du netel”

10.2.1 Mockle du tube

Les tubesarayons X grérent les rayons X par projectionad&ctrons, acglérés dans un champ
électrique, sur une anode (compesde Mo, Rh ou W). Le spectreattiission (p(u,a, E)), qui
décrit le nombre de photons efis en fonction de leweriergie E en keV) par quantitde charges
envoyees au tube, est fonction du reatiu de I'anode, de la tensiand’accélération pour les
électrons et I'angle de sortie du faisceau par rapptatnormalea’la surface de I'anod& . Pour
notre application, ces spectres, qui efit mesues, sont stoaks pour toutes les combinaisons des
paranetrestension d’acélération et angle de sortieLa ferétre de sortie du tube et le filtrage
extérieur, qui est utilie’pour €lectionner la partie du spectre qui donne le meilleur contraste, sont
pris en compte au travers de leur transmisgign et leur epaisseur,,. pour obtenir le spectre
ni(u,0,E) a l'entrée de I'objeta analyser :

ny(u, o, E) = no(u, a, E) - @ Hitre(E) e (10.1)

10.2.2 Mockle de 'objet

Si I'on connaf la disposition tridimensionnelle des difénts tissus de I'objet analyser, on
peut calculer pour chaguepaisseur de tisdiy,, de la n€Eme marere que pour le filtre, sa trans-
mission et le spectrg (u,a, E) derriere cetteepaisseur :

ni(u,a,E) =ni_y(u,a,E) e HEN (10.2)

n(u,a, E) = no(u, o, E) - e ZiK(E) (10.3)

Nous allons dtailler notre modle dans la section 10.3 et montrer quelques simplifications
utiles.
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10.3 Modele d’'une microcalcification

10.2.3 Mockle du cetecteur

En utilisant les modles dcrits ci-dessus et en connaissantdamgtrie de I'appareil de mam-
mographie, il est possible de calculer le nombre de photofsyE)) de chaqueenergie E)
qui arriventa la surface d’'un pixelxy) du capteur de rayons X. Pour trouver le niveau de gris
Is(x,y) retourré par le capteur, nous utilisons la fonction d’efficacj{E) du capteur en fonction
de I'énergie des photons et noussaigtons sur tout le spectre :

Em

150x) = [ n(x%E)-n(E)IE (10.4)
0

10.2.4 Mockle du bruit

L'analyse du bruit du capteur a moatgue la source principale du bruit est le bruit quantique
géréré par le nombre limé'de photons X arrivant sur un pixel, suivi par le bel#ctronique @)
du circuit de lecture et le bruit de quantification du convertisseur analogiquerigiua’6,). La
variance du bruit quantique§) est donee par la racine cagrdu nombre de photons :

og(xy) = /n(x,y,E)dE (10.5)

Les autres sources de bruit sont coeg#ds constantes. Puisque les sources de bruit peetrent *
considrées ind@pendantes, le bruit total esgala :

Og(x,y) = \/cg(x, y) + 0%+ 02 (10.6)

10.3 Mocele d’'une microcalcification

Le mocEle pgsent’jusqu’ici est tes gréral, et permet mme de prendre en compte les effets
de durcissement du spectre, mais il a deux ineoiefits :

— la composition de I'objea Visualiser doiefre connue en trois dimensions.

— les calculs sont complexes
Pour arrivera des esultats analytiques, et pour simplifier les calculs de araaice gu'ils soient
réalisables en tempeel dans une application comme I'ai@éa dtection, nous proposons quelque
simplifications.

Pour simplifier le modle de l'interaction entre les rayons X et la neadi, on peut consatér
uniguement un rayonnement monochromatique. Lintendit’rayonnement a@s une couche
d’'epaisseut est alors doneé par :

n(l) = n(0)-e ¥ (10.7)

avec :

K coefficient d'at€nuation lirgaire
n(0) intensi€ du faisceau incident
n(l) intensig apes travereé du tissu dpaisseut

Si le coefficient d’atthuation n’'est pas constamtravers le tissu, nous obtenons unegnéle :
n(l) = n(0) - e Je-oK@-dz (10.8)

En premere approximation, nous allons supposer que la microcalcification a une forme
splerique et qu’elle se trouve dans un tissu hoerag L'intensi€ reaie en un point duetecteur
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T

Anz—\/—//
X

FiG. 10.2 — Projection d’'une microcalcification

peut alorsetre calcute par :
n(x, y) = n(O) . e*“tissu'hissu(xvy)*Pcalc'lcalc(xyy) (109)

En supposant unepaisseur total&q; = liissu+ lcaic COnstante dans un environnement autour de
la microcalcification et une diffence des coefficients d'attiiation deAy = peaic — Missws NOUS
pouvonsecrire :

n(X, y) — n(o) . e*Utissu'ltot*Au‘lcalc(X:y) (1010)

L'intensité neny dans I'environnement est alors :
Neny = N(0) - @ Heissurhor (10.11)
et I'intensie€ sous la calcification :
N(X,Y) = Neny- € A learcy) (10.12)

L'hypothése d’'une microcalcification sphique et le choix d’'un systhe de coordorg€s cent’
autour du centre de cette sh de rayom nous donnent ;

N(X,Y) = Neny- € 2K V(F¢=Y) (10.13)

Si la microcalcification est suffisamment petite pour que I'exposant soit beaucoup plus petit que
1, nous pouvons simplifier cette expression avec :

e(—ax) ~ 1—ax (10.14)

pour obtenir :
N(X,Y) = Neny- (1—Ap- 4/ (r2 —x2 —y2)) (10.15)

Puisque laeponse du efecteur utilis”est lirdaire et que le facteur de conversion est connu,
nous avons, avecdfuation (10.15), une approximation de I'image de la microcalcification.

L'extraction des points centraux de cesasms peut se faire avec I'e@teurchapeau haut-de-
formecomme d@crit dans la section 8.5. Pour trouver les calcifications avec unediadh, (voir
figure 10.3), il suffit de faire une ouverture avec un cercle d’'un disenBgérement sugrieur
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10.3 Modele d’'une microcalcification

1.02 T T

exp(-mu*p(x)) —
-mup(d -

0.98

0.96

transmission

0.94

0.92

0.9

FiG. 10.3 — D&tection des microcalcification avec ahapeau haut-de-forme

d¢s = dn+ Ad. Cette fermeture nous fournit I'image du tissu, en gifgides microcalcifications
plus petites quels. La soustraction avec I'image d’origine nous donne alors toutes les structures
plus petites qués, et donc les microcalcifications recheeels.

Pour les sparer du bruit et des autres structures fines, nous appliquons uR;se&uie nous
pouvons calculea partir de IEquation 10.15. Pour bien choisir ce seuil, nous allons regarder deux
détails que nous avonggligés jusqu’ici : la Esolution spatiale et la position de la microcalcifica-
tion par rapport aux bords des pixels du capteur.

10.3.1 Influence de la discgtisation de I'espace

Les microcalcifications n’ont pas de taille minimale et il estiessant de lesetEcter le plus
tot possible, c’est-dire quand elles sont encoredrpetites. Cependant, la taille des pixels du
détecteur n’est pas infiniment petite. La plupart des imagesaésisians ce travailet€ acquisa”
I'aide d’'un détecteur dont la taille des pixels est de 0« 100Qum

En partant de Bquation simplifte (10.15), qui re@sente la transmission d’'un objet splhjue
et en superposant cette spba I'espace du efecteur comme dans la figure 10.4, il est possible de
calculer les valeurs de l'intensibbtenues par iagration sur l'aire du pixel.

//%f‘:fﬁ“@%%\
C
g |
0 gu I
A

‘%@J\ e

FiG. 10.4 — Rapport de taille entre les microcalcifications et les pixels

|1
=

Dans une preneire phase, nous consitbnhs seulement le cas le plusfalorable qui est doen”
guand I'atEnuation maximale de la spte est partagg sur quatre pixels, c'eatdire que le centre
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de la splere est aliga’avec le bord des pixels. L'intensisur un pixelpy) est alors doneé par :

P rp
N(P(xy)) = Nenv: t(P(xy)) = I’1env/0 /0 (1—Ap-4/(r2 —x2 —y2))dydx (10.16)
ce qui donne :
1—Ap(5r3) pour r<p
t(Pxy)) & 1—Au<’§‘r3— B (3r2 4 (1 — p)2)> pour d<r<+/2p (10.17)
1—Au(r) pour r>>p

Pour des microcalcifications plus petites que le pixel,dattion augmente aveg, comme le
volume de la spére. Pour les plus grandes microcalcifications, datiation augmente avec
comme |8paisseur maximale de la sph: Si 'atEnuation devient importante, I'approximation
(10.14) n'est plus &s pEcise (la diférence est illus&é sur la figure 10.5).

1 T

1-mu*v x; —
exp(-mu*v(x)) ----
0.95 - N

09t ]

0.85 |- 4

TRANSMISSION

0.8 e

0.75 - J

07 | | | |
0 1 2 3 4 5

RAYON DE LA SPHERE [PIXEL]

FiG. 10.5 — Transmission en fonction de la taille de laegeh”

10.3.2 Influence de la position par rapport aux pixels

Sur la figure 10.6, la distribution du contraste maximal en niveau de gris e=¢ teadonction
de la taille de la spire de calcium et de la position par rapport aux femes des pixels. Dans
cet histogramme, chaque paquet esarite une sgné d’'un rayon compris entre 0,3 pixel et 1,7
pixels. La largeur des paquets montre la gamme de variation du contraste maximal en fonction de
la position de la calcification par rapport aux pixels.

On peut en dduire, par exemple, que si toutes les microcalcifications d’'un rayon de 1,1
pixels doiventetre dstecEes (dans les emies conditions d’acquisition que celles udbs” pour
la construction de la figure 10.6), le seailappliquer doitefre de I'ordre de 7 niveaux de gris,
puisque la limite in€rieure du paquet de rayon de 1,1 pixels est 7.

10.4 Estimation de la performance du systme de etection

Pourévaluer la performance d’'un sgshe de dfection de microcalcifications, il est@rgssant
de conndte le nombre de faux positifs que le sisté produit pour un taux de vrais positifs denn”
Pour estimer ces taux, on peut utiliser des simulations reposant sethade” Monte-Carlo. On
construit tout d’abord un ensemble d'imagepartir du modle du sein et de la microcalcification
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10.4 Estimation de la performance du systéme de détection

500 T T T T T T T T

450 rayon=0.3 pixels —— —
rayon=0.6 pixels -------
rayon=0.7 pixels --------
400 + rayon=0.9 pixels - A
rayon=1.1 pixels -—-- o

rayon=1.3 pixels ------- .
350 | rayon=1.5 pixels ------- I
rayon=1.7 pixels -------- .

300

250

200

nombre de calcifications

150

100

50

contraste en niveau de gris

FiG. 10.6 — Contraste en fonction de la taille de laesghét de la position de sa projection sur le
détecteur

a détecter, en prenant en compte le syst d’acquisition et son bruit, et ensuite on applique le
sysEme de dfection sur ces images.

Si I'on consicere la @tection des microcalcifications, regentes par des sphés radio-
opaques, par I'oprateurchapeau haut-de-formdes taux de vrais et de faux positifs peuvetre”
calcuBs d’'une mar@re beaucoup plus simple :

La probabilig que le seuit appligug sur un pixel de I'image dehapeau haut-de-formsoit en
dessous de la valeueelle du pixel, bien qai cet endroit il n'y ait que du bruit dans I'image, est
donrée par :

L 1 1 (g—bg(xw

2
o () — S 1C- D 10.18
Prr (x.Y) /t+bg(x,y) V2105(X,Y) ’ ( )

ﬁfpr
seuil

J: fond

distribution du bruit

FIG. 10.7 — Calcul du taux de faux positifs par pixel
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Cette probabile” ptpr, qui est calcude par l'inggrale du bruit comme illustrsur la figure
10.7, correspond au taux de faux positifs par pixel. PouNIgixels de Iélément structurant, la
probabilig est dongé par :

Prpr(%y) =1— (1= Brpr(x,y)N (10.19)
Et le nombre total de faux positifs dans I'image est alors :
Nipr = > Prpr(XY) (10.20)
y X

Le calcul du nombre de fawegatifs utilise le refne principe, mais, cette fois-ci, la probaleilit”
de ne @tecter aucun pixel dedlément structurant est caled, si ceelément est plazé I'endroit
d’'une microcalcification sgrique. Sur la figure 10.8, qui montre une illustration de ce calcul, on
voit le niveau de fond auquel est ajeetl'aténuation d’'une spdre opaque.

atténuation idéale

valeur du pixel

probabilité de faux negatifs

FiG. 10.8 — Calcul du taux de fauregatifs par pixel

Ensuite le €sultat est disetisg, et pour chaque pixel, le niveau de bruit est aou# proba-
bilite psnr, pour qu’un pixel ne soit pasetéct, est alors :

. t+bg(xy) 1 _1 (g—s(x.w )2
Pror(X,y) = / — e z2low ) dg (10.21)

- v 2T[0-n(X,y)
Si le bruit des pixels voisins est consid’comme non-correl’la probabili€” de ne dtecter aucun
des pixels de Blément structurant est alors :

Ptnr(C) = |_| Bt pr(XY) (10.22)
Y(x,y)eC

A partir des taux de faux positifs et de fauegdtifs, en fonction du seuil applig@’l'opérateur
chapeau haut-de-formd est possible de calculer la courbe COR (annexe A), qui donne un bon
résung de la performance deetéction du sysime.
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10.5 Applications du modéle de simulation

10.5 Applications du mockle de simulation

Le mocEle pEsent’ici contient un ensemble de nelds des diffrentes parties d’'un syshe
complet de dtection des microcalcifications. Bien que certaines parties soient partasulau
syseme spgcifique pesent’ici, il est possible d’extraire quelques informatiomsérales qui sont
valables au-del de cette configuration spifique. Le sysime de dtection des microcalcifications
réali® ici par des opfateurschapeau haut-de-formpeutétre remplae’par une autre athode
de dtection, comme par exemple un moyennage local avec seuillage, sans que cela change fon-
damentalement l'influence des autres paztaes du sysime. |l est donc imfessant d'utiliser le
mockEle pour explorer les limites de l&tdctabilie des microcalcifications dans le mode de fonc-
tionnement qui est aujourd’hui applig@u @&pistage du cancer du sein.

Une question importante, pour obtenir un bon compromis entre le nombre de cancegs trouv’
et le risque pour les patientes dux effets ionisants des rayons X, est la dose eéligbur un
cliché de mammaographie.

10.5.1 Influence de la dose et du choix de I'anode

Nous avons utilis’le modatle pour pedire la dose qui estegessaire pouredécter les micro-
calcifications avec une certitude acceptable, en fonction de la taille des microcalcifications et de la
combinaison de I'anode et du filtre du tube.

Les courbes de la figure 10.9 montrent la dose (en mAs) quieestssaire pouredécter des
microcalcifications dans un sein dense, avec une surface sous la courbeg@le&0d,999.

800 T T

Rh/Rh 30kV —
700 Mo/Mo 30kV — 7
Mo/Mo 25kV

600 b
500 -

400 -

exposition [mAs]

300 -

200

100 -

0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2 0.22

Taille de la calcification (diamétre[mm])

FIG. 10.9 — Dose ecessaire pour laetéction des microcalcifications de @ifént taille dans un
sein dense

On peut observer que la doseagssaire pour laetiéction des microcalcifications augmente
d’une mangere considfable si le diamtre des microcalcifications descend au dessous de 0,15 mm.

10.5.2 Influence de la taille du pixel

Le mockle est utilie"également pour analyser I'effet de la taille du pixel sur la performance
de détection, en gardant tous les autres paatnes, comme anode et dose, constants.

La figure 10.10 montre la surfa@e sous la courbe COR pour trois tailles dif€ntes de pixel
en fonction du diaratre de la microcalcification. Dans la figure 10.&0gauche, les conditions
choisies correspondeiat Un sein dense avec des paeres d’acquisition typiques pour ce cas
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(Rh/Rh, 30kV, 100mAs). Puisque la courbe COR est cakepldur la classification pixel par pixel,

la surfaceA;, qui correspondaune performance acceptable est de I'ordre @99, c'esta-dire

gue la partie irgfessante se trouve en haut de la figure 10.10. On peut observer que la surface
sous la courbe COR augmentergfalement avec une diminution de taille de pixel; par contre,
pour des valeurg,; éleées, la performance n'augmente plus quand la taille du pixel est @n-dec
de 10(um Sous ces conditions, la limite deteéctabili€ est étermirée par le bruit quantique et

est alors directementdéa la dose. Si la dose est augnment ou si on regarde dans les zones
adipeuses avec les conditions de l'acquisition typique pour un sein dense - cegsirauk pour
obtenir la figure 10.1@& droite, la plus petite taille de microcalcificationstetable diminue et
l'influence de la taille du pixel est visible au-dessous dgu@@e cas, qui n'est pas reggéntatif

de l'utilisation clinique actuelle de la mammographie, montre qu’il faut augmenter la dose pour
pouvoir profiter d’'une taille de pixel iefieurea 10Qum

zone dense / dose normal zone adipeuse / desélavée

——

0.95 -

09 0o |

085 - 0.85 -

0.8 -

surface sous la courbe COR
L
surface sous la courbe COR

075 taille du pixel=50 micron —

. N 3 taille du pixel=50 micron —
taille du pixel=100 micron —

taille du pixel=100 micron —
taille du pixel=200 micron
I

0.75 -

taille du pixel=200 micron
1 1

07 I [ I 07 L .
0 005 01 015 02 025 03 o 0.05 o1 015 02

diamétre de la calcification [mm] diamétre de la calcification [mm)]

FiG. 10.10 — Surfacd, sous la courbe COR en fonction de la taille des microcalcifications et de
la taille du pixel du capteur, pour une zone derssgduche) et une zone adipeuaal(oite)

Il est inttressant de mentionner dans ce contexte, ainde” meaé par Heang-Ping Chan
et.al. [Pin99] sur la performance de lecteurs humains pour la eaisation desdsions (lehin
ou malin). Leur €sultats, bien qu’ils n'aient pas encore atteint une certitude statistique de 95%,
indiquent que la taille optimale du pixel se trouve entremi@t 10um et ils suggrent qu'une
taille de pixel encore plus petite (86) donnerait desasultats plus mauvais.

10.6 Choix des seuils adaptatifs bassur le moctle

Les applications du syste de simulation pseng” dans ce chapitre ne se limitent @akex-
ploration des limites deeatéction eta’I'optimisation des paraetres du systme d’acquisition ; il
permetegalement d’optimiser les paratnés de la rathode de dfection des microcalcifications.

La méthode de dfection pesente dans la section 8.%ecéssite une stegie pour fixer les
seuils des oprateurschapeau haut-de-formpour chaque taille de calcification. Ces seuils sont
trées dpendants du bruit dans l'image, qui luemé @&pend des paragires d’acquisition. En
utilisant le systime de simulation, il est possible de calculer la performareariduie du sysime
de ddtection dans les conditionsgmiSes de I'acquisition. Autrement dit, cette simulation peut
prédire, par exemple, le nombre de faux positifs qui serenégsa cause du bruit par un certain
choix de seuil. Cette connaissance du tawotitjue de faux positifs indique une nouvelledac
de réaliser le seuillage, illustrsur la figure 10.11. Pour chaque pixel de I'image, le nombre de
faux positifs est calcel Les valeurseaélles de I'optrateurchapeau haut-de-formet du niveau de
fond dans I'environnement (doarpar I'ouverture) sont introduits dans le e de simulation
pour trouver quel taux de faux positifsetbrique serait obtenu si oret#ctait ce pixel comme
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10.7 Evaluation sur des images cliniques

une microcalcification. Un faible nombre de faux positifs indique qu’un pixel est suffisamment
contrast” pour qu'’il soit édtectable dans une image acquise dans les conditions actuelles. Ce taux
de faux positifs est une bonne mesure pour la combinaisonedediats de efection,a’ la fois

a l'interieur d’une image, pour une tailleel¥ment structurant doee; et pour lesesultats des
élément structurants de taille dffénte. La dfection, comme indige€ sur la figure 10.11, se fait
donc sur I'image des minima des taux de faux positifs pour lesrdifftseléments structurants.

Cela revienta choisir en chaque endroit sur I'imagesgl€ment structurant le mieux adepi’la
détection de la microcalcification qui se trouve potentiellenaenét endroit. Le seuillage global

sur I'image ainsi obtenue peut se faire avec un seuil fixe, puisque I'ensemble de la varidgailit”

aux conditions d'acquisition até pris en compte en utilisant le meld de simulation.

Phrametres d‘Acquisition Taux Acceptable

de Faux Positifs

| f v
mage
Taux de
Positifs
0 ]
8 Min Seuil
f R
Taux de
Positifs

FiGc. 10.11 — D¥tection des microcalcifications en utilisant le tausdhique de faux positifs par
pixel

10.7 Evaluation sur des images cliniques

Pour valider la chaie de simulation, nous comparons ésultat tiEoriquea des €sultats ob-
tenus avec le erme systime de dtection sur des imagesefles acquises avec le syste Se-
nograph000D de mammographie plein champ de GE (pour plus emitsur le syste voir
[Mul99]).

10.7.1 Comparaison du taux de faux positifs thorique au taux de positifs mesue
sur des images cliniques

Le nombre tieorique de faux positifs et calcu€ pour des conditions d’acquisition qui cor-
respondena telles d'une vraie acquisition d’'un sein asymptomatique avec leragsbenographe
2000D. Le Esultat pour le taux de faux positifs, en fonction du seuil applijliopérateurcha-
peau haut-de-formet en fonction du niveau de fond, est dersur la figure 10.12 gauche. Le
nombre de positifseéllement meses avec le refe systine de dtection est dorgsur la figure
10.12a droite. Puisque le sein est asymptomatique, il n'y a donc pas de microcalcifications et le
nombre de positifs pewtfe considi® comme un nombre de faux positifs (en supposant gu'il n'y
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ait pas de microcalcifications es$ par les experts). Dangdhielle utili€e, les niveaux de fond

qui correspondent aux pixedslinterieur du sein, sont compris entre 0 et 5000. On peut constater
gue le taux de faux positifs cal@iléorrespond assez bien aux valeurs messisur une image
réelle pour les niveaux de greslinterieur du sein (entre 0 et 5000). Autrement dit, pour cette
région, le nombre de faux positifeggrés par la dtection est &S proche du nombre induit par le
bruit quantique. La éfection des microcalcificatiorgsl'intérieur du sein, et grialement dans les
zones denses, est donc principalement le probl de la sparation du bruit quantique du signal
utile.

Les differences entre la simulation et &alitt sont plus importantes pour les zones au bord du
sein, al la dose qui arrive sur leetiécteur est importante. Dans ces conditions, le bruit quantique
n'est pas la raison majeure du nombre de faux positifs, et le gmublde la dfection des mi-
crocalcifications est plot’le probEme de la distinction entre les microcalcifications et les autres
structures, comme les croisements de fibres.
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FiG. 10.12 — Comparaison entre le taux de faux posititdfrpar la simulation et le nombre de
pixels dtecEs sur une images€lle

10.8 Conclusions

Le syseme de simulation de la cim& entere d’acquisition d'image de mammographie, du
tube jusqua premereétape d’'un systime d'aide au diagnostic, pernmeela fois de comprendre les
limites physiques de laatéction et d’optimiser les parames de cette clm@é. L'inclusion de ce
mocEle de simulation dans le sgshe de dfection des microcalcifications, permet de prendre en
compte tous les paragtres du sysime d’acquisition lors de laetiéction, par l'interradiaire du
taux de faux positifs #orique.

La comparaison desultats thoriques de performance aux valeurs obtenues sur des images
réelles montre que le syshe pedit correctement le nombre de faux positifs dans les zones denses
du sein, ce qui correspond aux zones les plus critiques sur les images de mammographie. Dans
ces conditions, le paragtre le plus important pour laetéction est le niveau de bruit quantique,
et ce niveau est pdictiblea partir des paraatres d’'acquisition. Pour laetéction des microcal-
cifications, la variabili¢"dans les images peut doeir€ €duite d’'une mamire significative, si les
paranetres d’acquisition sont connus. Avec langfalisation des systes nurafigues de mam-
mographie, I'utilisation des paratres d'acquisition dans le sgshe d'aide au diagnostic devrait
donc devenir iaVitable.
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Chapitre 11

Conclusion et Perspectives

La performance des experts humains, fat& plupart desstthes de traitement d'imageseta
longtemps 5 supgftieurea celle des sysmmes de vision artificiels. Cette upritt commenca”
diminuer, d’'une part gi€ea I'accroissement de la puissance de calcul disponible, et d’autre part
grace aux algorithmes de traitement de plus en plus sophestiqu”

Un des points forts de I'observateur humain est sa possihilapprendre uneathe avec &S
peu de cas d’'apprentissage e¢téhdre cette connaissanaedé nouveaux cas. Cette extension
des connaissances fonctionneme si la base d'apprentissage d’origine contient beaucoup de
variabilité.

11.1 Nos travaux

Dans nos travaux, nous avons egsdg concevoir un syatie d’'apprentissage pour dashes
de classification en traitement d’'images, qui prend en compte la vagadilite images.

Dans un systme de classification, il y a deux endroits dans lesquels la varap#ititeire
prise en compte :

— au moment du calcul des attributs

— pendant la €ision.

La réduction de la variabit’au moment du calcul des attributs demande, emrgl, une
trés bonne connaissance explicite du domaine. Nous avons enontitel exemple pour la
probématique de laetection des microcalcifications face au bruit dans des images de mammo-
graphie. Le modle de simulation que nous proposons, permet de prendre en compte I'ensemble
des paramatres d’'acquisition disponibles pour ce type d’examen.

Pour prendre en compte la variatglitors de la prise deatision, nous proposons un ssisie
qui permet d’apprendra la fois la position des classes dans I'espace des attributs disponibles pour
la tache de classification, et son adaptatdfimage courante.

L'approche que nous avons choisie repose sur lagligation des dengs des histogrammes
des attributs par une somme de fonctions pataiopies. Nous avons utiisdes sommes de com-
posantes gaussiennes pour lesquelles il existe @é#isaaés d’estimation (algorithme EM), mais
nous avons mongrcomment cet algorithme peetré applige’a d’autres formes de composantes.

Les liens entre les paratres des composantes et leurs variations sont estinpartir de
la base d’'apprentissage avec uramdirche en deugtapes : le regroupement des composantes
dans des groupes, poerablir un ordre unique de ces composantes pour toutes les images, et une
régression liraire des interactions entre paetnes.

L'utilisation du syseme de classification sur de nouveaux exemples passe par l'introduction
de cette connaissance dans I'algorithme d’estimation des p#iesngue nous avons baptiB-
EM (prototype-EM). Finalement, les derestSont converties en fonctions d’appartenance par une
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etape de normalisation. Nous avorecdt la méthode de normalisation la plus connued®asur
les probabili€s, et nous avons promodeux nouvelles Bthodes qui se basent sur ladacdont la
Vérité sur lesésions est recueillie augs des experts.

11.2 Les esultats

Nous avons appliqaicette nethodea une base de doam$ syntkfique eta des images de
mammographie. Dans les deux cas, nous avons pu constater efieration des performances
de classification par rapport aux fonctions d’appartenance non-adaptativesnet pat rapport
aux limites tlgoriques d’un classificateur statique emgyal.

Les @sultats montrent que la variabdigntre images peutre estinee, au moins partielle-
ment, par les fonctions d’appartenance adaptatives peegost que cette estimation permet une
augmentation de la performance de classification.

Nous avonsgalement mongr'que l'utilisation d'un sysime de simulation de I'acquisition
d’'une image de mammographie, permet de prendre en compte lesgbamuaiacquisition lors de
la détection de microcalcifications. La comparaison de la performance dansysté dtection aux
valeurs tigoriques étermirées par simulation, a moetgue la pecision du modle de simulation
est suffisante pour pdire la performance dans les zones denses du sein.

11.3 Perspectives

Aprés avoir constat’l'utilite des fonctions d’'appartenance adaptatives dans le traitement
d’'images, plusieurs directions de poursuite des travaux sogresgantes. Les questions qui se
posent sont :

— Quelles sont les fonctions paratriues les plus efficaces pour natidér les histo-
grammes ? Il est probable que cette question ne pourretpagsolue inépendamment
du probEme pos:

— Quels sont les mades d’interaction qui permettent d’exprimer le mieux la variad#it qui
peuventetre dstermir€sa partir d’'une petite base d’apprentissage ?

— Quelle est la rathode deeagression la mieux adag® pour estimer ces interactions ?

— Comment est-il possible de trouver le nombre de composantes optimalespore d'une
mankgre efficace les dens’dans les histogrammes ?

11.3.1 Construction du systme d’apprentissage complet

Les travaux peseng's ici montrent uniqguement la faisatslitle la modlisation de la variabi-
lite sur un seul attribut etds peu d’exemples. Dans I'extension de ce travail, il seexéssant
d’'appliquer la nethodea d’autres attributs pour construire un &8t plus puissant destéction
des Esions en mammographie. Il seregr@Ssant dValuer 'augmentation de la performance pour
un syseme complet utilisant plusieurs attributs, par exemple dans uarsgst base d’arbre de
décision. Avec I'adaptation des fonctions d’appartenance au cas actuel, on peret éspiver des
regles plus grérales, c'esk-dire qui s’appliqguena une partie plus grande de la base. Eotf€,
cela devrait permettre deduire le nombre deggles ou le nombre de nceud=sceSsaires dans le
syseme.

11.3.2 Evaluation sur les images du étecteur numérique

Les premeresevaluations oneté réaliges sur la base d’'images acquises sur film etarig¥es
ensuite etant done’que des images det#cteur nurafigue nétaient pas encore disponibleeD"
maintenant, une base d'une tailledérgssante £ 4000 images) est hotre disposition, mais leur
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préparation pour I'utilisation comme base d’apprentissage ou base de test demande encore un tra-
vail important Etablissement de lrité cliniquepar radiologues et par des examens d’histologie
ou du suivia 5 ans.)

11.3.3 Applicationa d’autres domaines

Finalement, il est aussi iatéssant d’appliquer cetteathiode dans des domaines de traitement
d’'image compttement dif€rents pouevaluera quel point la rethode est gféralisable.
Théoriguement, la mthode peut s’appliquergalement’des applications autres que le trai-
tement d'images comme des prebies de classement avec un nombre importantes d’exemples,
affichant des propeitts similaires. Un champ d’application possible concerne toutesddsoaés
de caraatfisations des matiaux par spectrogtfie (par exemple diffraction par rayons-X, ou
spectrographie de masse).
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Annexe A

Les courbes COR

Pour les prol@mes de classification ereiécine (mais aussi dans d’autres domaines) I'a priori
de chaque €€ision n'est pas absolu mais basir le jugement de I'expert. Plus cog@rment dans
notre application, il s'agit de faire le compromis entre le risque de ne gta@stdr un cancer et le
désagement de faire passer des examens &mphitaires sur un grand nombre de patientes.

Les courbes COR (caraxtstiques oprationnelles duatepteur) [Ber94] sont souvent utdiss
pourévaluer la performance de plusieurs compromis. Dans la courbe COR, le taux de vrais positifs
tivp (Cancers trouss par rapport aux cancersspents) est tracén fonction du taux de faux positifs
tsp (cancers indiges qui ne le sont pas par rappartous les signesagatifs) :

typ= ——P— Al
vp Nyp + N¢n A1
tfg— —© A.2
fp nfp Nen ( )

La courbe COR pour un classificateue@ ‘est un rectangle, celle pour un classificateeatalire
une droite sur la diagonale. Liegjrale de la surface sous la courbe COR est souventestilis”
comme mesure globale de la performance d’un algorithme de classification.

1
09 r
0.8
0.7
0.6
0.5
04
0.3
02 r
0.1 r

0

% vrais positifs

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
% faux positifs

Fic. A.1 — Exemple d’'une courbe COR pour un bon et un mauvais classificateur

A.1 Evaluation de la performance maximale d’un attribut
Pour estimer la puissance de discrimination maximale d’un attribut, nous utilisons les deux

histogrammes calcefa partir de la connaissance de kxité, c'esta-dire du bord de laagiona
détecter. Pour chaque valeur de l'attribut dans les histogrammes, le nombre depixetsieur
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et a I'extérieur de la egion est connu. Si le systie de classificationedide d’attribuer la classe
a l'intérieur de la Bgionaux pixels ayant une certaine valeur pour l'attribut, il est donc possible
de calculer le taux de vrais positifs et de faux positifs pour cette partie des pixels. Dans le cas
oppoE, c'esta-dire quand le syste de classificationetide d’attribuer la classel'extérieur de
la régionaux pixels ayant cette valeur pour l'attribut, il est possible de calculer le taux de vrais
négatifs et de faux egatifs.

Pour calculer la surface maximale sous la courbe COR, il faut prendreedésiaiis dans le
bon ordre puisque la surface eepdnd.

A.2 Lordre de la prise de décision

Pour illustrer cet effet, nous consiabns un cas exdrme dans lequel les attributs permettent la
classification parfaite sur la magtides exemples et ne donnent aucune indication sur les classes
pour la dew@me moit€. Si les dcisions du classement sont d’'abord prises sur les exemples
facilesa classer, la courbe COR obtenue resserabtelle de gauche dans la figure A.2. Dans

% vrais positifs
% vrais positifs

% faux négatifs % faux négatifs
FIG. A.2 — Importance de I'ordre de®disions

le cas inverse, c'est-dire quand leseatisions sont prises d'abord sur les exemples difficdles °
classer, leesultat est pldf celui indique a droite dans la figure A.2. Avec le @iE€ de la surface
sous la courbe COR, le deexie ordre deetision est dfavorable.

A.2.1 Le pouvoir de discrimination pour la décision suivante

En poursuivant ce raisonnement un peu plus loin, il est possiblesfilgirdine mesure de
discrimination d'un attribut pour une classification de I'exemple suivant. Cermig” une situa-
tion au milieu du processus de classification dans lequebdésibn est prise sur une partie des
exemples. Dans les exemplesalclasss, il y a un nombre de vrais positifigp, de vrais egatifs
nyn, de faux positifa¢, et de faux egatifsns,, ce qui limite la zone dans laquelle pavoluer la
courbe COR avec lesdisions suivantes.

La figure A.3 illustre cette situation : la courbe COR esjpd¥termirée dans ses limites. Si
les exemples class’sont enless de la base, la courbe COR est vide, mais elle couvrait seulement
le grand rectangle margLen pointilg dans la figure A.3. Pour laedision suivante, il existe aussi
un taux de vrais positifs, de vraiegatifs, de faux positifs et de fauwegatifs, ce qui permet de
calculer les anglea et b qui déterminent la direction dans laquelle la courbe COR va progresser
en prenant cetteatision. Ceci est indiquavec les vecteurs de la figure A.3. L'angle du vecteur
par rapporta’la diagonale est une mesure pour la geali€’ la classification et la longueur du
vecteur indique la quangitde acision qui peukfre prise avec cette qualitSi la dcision est
bage seulement sur un seul attribut, les anglet b sont une mesure de la pertinence de cet
attribut pour la @cision suivanta prendre.
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% vrais positifs

pfn

tp

fp n-t

p
P 9% faux positifs p

n

FiG. A.3 — Visualisation de la pertinence dans la courbe COR

A.2.2 Estimation du pouvoir de discrimination maximale

Pour obtenir la surface maximale sous la courbe COR [l'algorithme suivant est utilis”

1
2

3
4

5

6

Calculer les histogrammesl'intérieur eta I'extérieur de la egion

Classer les valeurs de I'histogramme dans l'ordre croissant du rapport entre les

pixelsa l'intérieur eta I'extérieur de la egion
Ajouter toutes les valeurs de I'histogramme dans la cladsxtérieur
Calculer les vrais positifs et les vraiggatifs et ajouter le point dans la cou

COR

Enlever la valeur avec le rapport maximal entre les pilBinterieur eta
I'exterieur de la egion de la classa I'extérieur et I'ajouter a la classea

I'int érieur

S'il y encore des valeurs dans la classkextérieur recommencea partir de 4

'be
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Annexe B

Liens de l'algorithme P-EM avec la
probabilit & a priori

Si nous considfons connue la densitle probabilg” a priori de rencontrer les valeurs
Mk, Pk, Ok P(pk), P(k),P(0k) et que nous appliquons lesethodes de maximum de vraisem-
blance en utilisant ces connaissances, nous devons maximiser la pretglbliéle, doneé par
ce produit des probabiét :

P(X,®) = P(X|®) - P(px) - P() - P(0k) (B.1)

En suivant un raisonnement similamecélui du chapitre 3.2.3 nous obtenons :

- A S M )
|n(H<(2,cD,}\k)) = ZII (\/_:[O-k iZZZiNkl}\ki <(X| O'kUk)>
+ InP(px) +InP(k) +InP(ok) (B.2)

Si nous choisissons des gaussiennes poWR(pg), P(«), P(0k) :

2
1 ()
P = —e Pk B.3
(pk) \/ETO-pJ( ( )
2
1 -3()
Pw) = e 7\ B.4
(k) PO (B.4)
1 7;(%*%*)2
P(oy) = ———e 2\ %« B.5
(o) N (B.5)
et appliquons la mthode du maximum de vraisemblance :
IN(A(R D,N)) = S In( ! < > (B.6)
A Zl \/_7T0k ZLZZ 1 Ak .
1 1/ (Pk— Hpk )2
+ In - = B.7
Voo o (P ®.7)
1 1/ (- uuk>2
+ In - = B.8
Vo) 5 (B ©8)
1 1 [/ (Ok— Hpk )2
+ In - = B.9
oo 2 (g ®.9)
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nous retrouvons les formules d’iteration de I'algorithme P-EM :

(dérivée dey)

0 -
ﬂ IN(P(X,®P,Ax)) =0

N A
= Zl ki * uk Zl-lu’k -0
Z 1)‘k|0-k OLk

2

1L A X%+ Hukgr

_ pk
1ty M+ c;k

ZulAMN
T A

= MW= + (1= Vi) - Huk

avec :

)\ i
Vi ZI 1 I

S Ak + o

(B.10)

(B.11)

(B.12)

(B.13)

(B.14)

(B.15)
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