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Abstract

Digital breast tomosynthesis is a new imaging techniquertias potentially overcome some limitations
of standard mammography like tissue superimposition. afately, the amount of data to review by the
radiologist is also increased. In this context, it makeseda design a tool to detect suspicious radiological
findings in order to help him to have an acceptable reading timd to keep a high sensitivity. In this
imaging modality, several patterns may indicate the presef cancer: calcification clusters, masses and
architectural distortions. In our work, we focus on the déten of masses and architectural distortions,
which is challenging because of great variability and sammet low contrast of these signs. Masses can
be seen as over-densities in the image while architectistrtions are more subtle convergence patterns
without dense kernel.

In order to detect masses, we propose a sound theoreticklaiming at extending connected filters
into the fuzzy sets framework. The proposed work descrilggnaric and comprehensive processing chain
composed of image imprecision representation, filters &ious common tasks and efficient algorithms
allowing to actually implement them on real problems. Alifh this formalism is illustrated in the context
of mass detection in DBT, the theoretical study we conduelémvs not to be limited to that specific
purpose.

Structure segmentation, which is a key step for charaetiéoiz, is a difficult part of an automatic mass
detection chain. A wrong segmentation can invalidate allftocessing steps that come after and thus lead
to a wrong decision. Beyond the limitation of any given segtagon method, a wrong segmentation can
be caused by imprecision and uncertainty coming from they@mactually, it is a quite difficult task to
define precisely a single contour for a given mass in 2D/3D magraphy images. For this reason, we
propose to use the fuzzy contour formalism which is suitébeal with this limitation. Thus, we conduct
a study on various fuzzy segmentation methods applied to B&&a. We also discuss the link between
fuzzy segmentation and the former fuzzy connected filteradtism.

As an additional contribution, we also propose a compleddfgrent kind of tool in order to detect ar-
chitectural distortions. This one is based on an a contraddeling of the suspicious convergence detection
problem. In addition to the method, another contributiohich mainly consists of a fast algorithm, is also
proposed. This one enables us to actually process DBT datase

These tools are finally combined together in order to builduidtinshannels Computer-Aided Detection
system. Both of the channels that have been implementedieavevalidated on clinical data corresponding
to the two kinds of radiological findings previously presehtThe proposed approach is also compared to
the state of the art techniques that can be found in thetitera
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Résumeé

La tomosynthése numérique du sein est une nouvelle teahdigquagerie 3D qui peut potentiellement
pallier certaines limitations de la mammographie standardme la superposition de tissus. Ces améliora-
tions se font au prix d’une plus grande quantité de donnéearaiaer pour le radiologue. Dans ce contexte,
I'élaboration d’un outil de détection automatique de sgyradiologiques suspects, pour permettre au pra-
ticien de conserver un temps de lecture acceptable avecaute $ensibilité, prend tout son sens. Dans ce
type d’imagerie, les cancers peuvent se traduire par plisstgpes de signes radiologiques : les amas de
microcalcifications, les masses et les distorsions athitales. Nos travaux se sont focalisés sur la détec-
tion des masses et des distorsions architecturales, tactieuierement difficile compte tenu de la grande
variabilité morphologique de ces signes radiologiqueseeliedr contraste qui peut étre particulierement
faible. Les masses se traduisent par une sur-densité daagé alors que les distorsions architecturales ne
presentent quant & elles que des motifs subtils de convegams noyau dense.

Pour détecter les masses, nous proposons I'établissefnentatire théorique fort visant a étendre les
filtres connexes dans le formalisme des ensembles flousrdwmik proposés couvrent de maniére com-
pléte une chaine générique de traitement, en commencatiinpaduction d’'imprécision dans I'image,
puis en formalisant différents filtres possibles dédiédfémdintes taches courantes pour finir par le déve-
loppement d’algorithmes de filtrage efficaces rendant Fagpe dans son ensemble réaliste. Bien que le
formalisme proposé soit illustré dans le contexte de laatiéte des masses en tomosynthése, son étude
théorique permet de ne pas s'y limiter.

La segmentation, point essentiel pour leur caractérisatist une étape assez délicate dans une chaine
de détection automatique des masses a noyaux denses. Unaiseaaegmentation peut invalider tous les
traitements qui lui sont postérieurs et amener & une mauyaise de décision. Au dela des limitations
intrinséques a la méthode de segmentation choisie, unsglea se produire principalement a cause de
I'imprécision et de I'incertitude émanant de I'image. Efegfil est souvent difficile de définir avec précision
un contour unigue pour une masse donnée. Pour cette raisisnamons proposé d'utiliser le formalisme
des contours flous qui est un outil permettant de prendre epteode tels facteurs limitant de détection.
Nous proposons ainsi une étude de différentes méthodegdwstation floue et illustrons leur utilisation
en tomosynthése. Nous montrons aussi le lien avec le pnécitmalisme des filtres connexes flous.

De maniere paralléle, les distorsions architecturalestaitées grace a I'adaptation du modele a contra-
rio pour détecter des signes de convergences qui sont henttsmspects en tomosynthése. Une reformula-
tion du probléme est aussi introduite permettant la misewnregapide de I'approche proposée autorisant
ainsi son utilisation pour traiter des volumes de tomosgseh

Ces différents outils sont finalement combinés pour I'élation d’une chaine de détection de signes
radiologiques a plusieurs canaux. Les deux canaux mis erecetnvalidés sur des données cliniques traitent
respectivement les deux types de signes radiologiqueggeédunent évoquées. Une comparaison avec
I'état de I'art des performances obtenues est présentée.
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Introduction

La mammographie est un domaine en forte évolution depusaults décennies. Ainsi, les systemes
analogiques ont bénéficié d’avancées technologies camtieles tubes a rayon X et les films, amélio-
rant significativement la détection de Iésions dans le $8limsieurs essais sur le dépistage de masse ont
montré la capacité de cette modalité & réduire le taux deafitérpar cancer du sein d’environ 30% pour
les femmes de plus de 50 ans, et de 18% pour les femmes entte580aas (Kerlikowsket al., 1995;
National Cancer Institute Consensus Development Pan@8)1Plus récemment, les systémes numériques
ont été introduits permettant d’améliorer les performaramiques (Pisanet al., 2005), de réduire la du-
rée de la procédure médicale, et ainsi d’'améliorer la pacdu geste et le confort de la patiente. Cependant
certaines limitations de ce type d’imagerie sont toujodastdalité, comme par exemple la superposition
de tissus pouvant potentiellement cacher des lésions ouggérer au travers d'images construites. En
effet, certaines études montrent que 76% des lésions quirgorguées par les radiologues se trouvent dans
des seins denses. Ainsi la superposition des tissus sepaihtipale cause de la réduction de visibilité des
signes radiologiques (Hollaret al, 1982).

Une solution face a ce genre de limitations est de consitlér@rmation tridimensionnelle du sein. De
nos jours, la tomosynthése numérique du sein (Niklagai, 1997; Claus et Eberhard, 2002; Claisl,,
2002) est une voie qui semble prometteuse aussi bien poaplstdge que pour le diagnostic du cancer du
sein. En ce qui concerne le dépistage, une telle technigoesa I'exploration volumique des seins denses,
pouvant potentiellement limiter le nombre de femmes raggmepour des examens complémentaires suite
a la détection d'un signe radiologique provenant de la ugsi#tion de tissus. Dans le cas du diagnostic, le
bénéfice attendu se situe surtout dans l'aide a la caraatiérides signes radiologiques permettant ainsi
une meilleure différentiation entre signes malins et b&nin

L'apport de I'information 3D rendue disponible par la tomothése se fait au prix d’'une plus grande
guantité de données a examiner pour le radiologue. Dansntexte, I'élaboration d’un outil de détection
automatique de signes radiologiques suspects, pour peeraatpraticien de conserver un temps de lecture
acceptable avec une haute sensibilité, prend tout son Bans. ce type d'imagerie, les cancers peuvent
se traduire par plusieurs types de signes radiologiquesarteas de microcalcifications, les masses et les
distorsions architecturales. Nos travaux se sont focaksg la détection des masses et des distorsions
architecturales, tache particulierement difficile contetau de la grande variabilité morphologique de ces
signes radiologiques et de leur contraste qui peut étrecpligrement faible. Les opacités se traduisent par
une sur-densité dans I'image alors que les distorsionstacttirales ne présentent quant a elles que des
motifs subtils de convergence sans noyau dense.

Le probléme de détection pour ce type d’'imagerie est en$aitapeu abordé dans la littérature. Cela
s’explique principalement par le caractére récent des ékmiconcernées. En effet, la tomosynthése du
sein est en cours d'introduction et la quantité des donniégsibles pour le développement de nouvelles
applications est extrémement faible en comparaison @auyipes d'imagerie comme la mammographie
standard. Parmi les travaux existant on citera ceux de €hain(2008a) qui présentent les résultats les
plus aboutis pour la détection d'opacités. lls reposent’stilisation de I'analyse de flot de gradient dans
le volume pour la détection de zones suspectes couplée dapeede classification pour réduire le nombre
faux positifs. L'élaboration d’un outil de détection repas sur la théorie de I'information a aussi été pro-
posée par Singh (2008). Ce dernier type d’approche sempkndant moins performant que le premier
bien que n'ayant pas été évalués sur la méme base de doneéesirilere générale, ces travaux, bien que
prometteurs, n'atteignent pas encore les performancesyd&smes de détection utilisés en mammographie
standard. Ainsi I'étude d’outils de détection reste un fote d’actualité.
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Pour accomplir les taches de détection des opacités et stessitbns architecturales, nous avons déve-
loppé un ensemble d’outils originaux. Certains d’entre, élestinés a la détection des opacités, reposent
sur la prise en compte de I'imprécision et I'incertitude eomues dans les images pour effectuer des taches
de détection et de caractérisation. D’autres proposentnaiglisation a contrario couplée a une mesure de
convergence pour détecter les motifs stellaires suspects.

Dans le chapitre 1 nous exposerons plus en détail la protifueade la détection de signes radiolo-
gigues en mammographie et en tomosynthése. Nous rappallenotions fondamentales de la formation
des images a traiter, puis nous étudierons les techniqustmm@bes dans la littérature pour accomplir la
détection des différents signes radiologiques suspests hien en mammographie conventionnelle qu’en
tomosynthese. L'étude de ces deux types d'imagerie esbpégppour tirer partie du lien qui existe entre
les caractéristiques des signes suspects pouvant pralesnigteux modalités. Nous présenterons aussi de
maniere générale notre approche pour résoudre ce mémem®de détection. Pour chaque signe radiolo-
gique considéré, a savoir les opacités et les distorsiah#tecturales, nous proposons un canal de détection
reposant sur une premiére étape de filtrage permettant aléskrcde maniére grossiére les zones suspectes
suivie d'une étape de caractérisation. Dans les travawseptés dans ce document, nous introduirons et
étudierons, entre autres, des filtres pour effectuer laigremtape de détection.

Dans le chapitre 2, nous introduirons un formalisme pelanétl’exprimer un nouveau type de filtres.
Ces derniers sont une extension des filtres connexes daosalisme des ensembles flous. Les filtres
proposeés, filtres connexes flous, utilisent des versiormipfies de la notion de composante connexe ainsi
gu’une représentation de I'imprécision des niveaux de gaisl'intermédiaire d’'images floues. En intro-
duisant ce dernier concept, nous proposerons différetrgégies pour I'extraction de telles composantes,
laissant la possibilité d’exprimer des extensions poufiless de nivellement, d’'amincissement ou encore
de traitement de zones plates. Nous exprimerons aussi ddosncalisme de nouveaux filtres destinés a
la détection de structures dans des images et illustronsitdisation comme étape de marquage pour des
opacités en tomosynthése du sein.

La représentation des données sous forme d'images flousseatgconsidérablement la quantité d'in-
formation a traiter. Dans le chapitre 3, nous proposeroegatEhniques permettant de rendre réalisable en
pratique I'utilisation de tels filtres. Nous utiliseronsftg@malisme de représentation arborescente couram-
ment utilisé dans le domaine des filtres connexes. Nous penpos des algorithmes de mise a jour d’arbres
permettant la prise en compte de la redondance entre lésatifes composantes connexes floues extraites
a partir des images.

Dans le chapitre 4, nous étudierons différentes strat@giesintroduire de maniére utile de I'impréci-
sion dans les images pour obtenir des images floues. Nousétsl I'impact du bruit sur la construction
de ces images. Nous proposerons des techniques pour ¢oneertpe de défaut, qui est d’ordre statis-
tique et par conséquent non représentable par le formatiSmeages floues, en imprécision de débruitage.
Nous étudierons de maniére approfondie une méthode dergotist reposant sur une décomposition en
ondelettes ainsi que son impact sur la détectabilité destates contenues dans une image.

Aprés ces trois chapitres sur les filtres connexes flous nous imtéresserons a I'utilisation d’outils
de segmentation par contours flous pour pouvoir modéligaeeltitude et I'imprécision provenant des
images de tomosynthése. Nous détaillerons trois méthastesegtant d’accomplir cette tache en mettant
en avant leurs qualités et défauts. Nous validerons ausdiesudonnées réelles de tomosynthése certaines
des méthodes de segmentation non floues qui sont a l'origimeproches proposées.

Dans le chapitre 6 nous proposerons un exemple pratiquidisdition du formalisme de contours flous
précédemment évoqué. Dans cette étude, nous nous intéresada différenciation entre Iésion spiculée
et lésion circonscrite en utilisant un schéma a deux hygethéd._a validation sur des cas réels permettra de
juger de I'apport du formalisme employé.

Les différents oultils introduits dans les chapitres préogment cités sont applicables a la détection
de Iésions ayant un noyau dense. Pour pouvoir détecter sieaséqui ne présentent pas de noyau dense,
c’est-a-dire les distorsions architecturales, un ouéksiique et radicalement différent de I'approche jusque
la détaillée sera proposé au chapitre 7. Ce dernier propodéfinition d'un critére de convergence dans
une modélisation a contrario pour détecter les formesagtedl suspectes dans les coupes de tomosynthese
du sein.

Enfin, nous proposerons au chapitre 8 un exemple pratigueedibaine de détection automatique de
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signes radiologiques suspects dans des volumes de torhésgritu sein utilisant les différents outils intro-
duits tout au long de ce manuscrit. Une validation ainsi geg’'agomparaison avec les méthodes proposées

dans la littérature seront présentées.
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Chapitre 1

Le sein, la mammographie, et la
détection automatiqgue de cancers

La cancer du sein est la premiére cause de mortalité chemtadgoutes causes confondues entre 35 et
55 ans. Avec 42000 nouveaux cas dépistés par an en Frangtdeaiancer chez la femme le plus fréquent
(Remontett al,, 2003). Dans le but de réduire la mortalité par cancer du seia détection précoce est
nécessaire (Duffet al, 2003) motivant ainsi des campagnes de dépistage cheznhesefe a partir d’'un
certain age variant entre 40 et 50 ans selon les pays. Le tipageérie actuellement utilisée pour cette
tache est la mammographie. Dans ce contexte, la quantiticdésque le radiologue doit interpréter en un
temps limité est importante. De plus, la complexité de lh¢dde détection est particulierement élevée en
mammographie. Ces raisons motivent I'utilisation d’autilaide & la détection par ordinateur (CAD) afin
d’améliorer les performances du lecteur, en minimisantamiqulier le nombre de signes radiologiques
associés a des lésions malignes qui pourraient ne pas éedbs.

Depuis peu, une nouvelle technique d'imagerie, la tomd®g# numérique du sein, a fait son appari-
tion. Elle peut potentiellement pallier les défauts de lammeographie standard. Dans ce type d’examen,
une reconstruction 3D du sein est effectuée permettanhieltlement de mieux discerner les signes ra-
diologiques caractérisant un cancer. Avec une quantitdeébs grandement augmentée par rapport a un
examen standard, le besoin d’un outil automatique d’'aided&iection reste d’actualité, tant pour préserver
un taux de détection élevé que pour limiter le temps de lectur

Dans ce chapitre, nous introduirons brievement la mamnpbigaconventionnelle dans le cadre de la
détection du cancer du sein, puis nous continuerons avexitespes généraux de la tomosynthese. Nous
ferons ensuite un tour d’horizon sur les travaux traitantaddétection automatique dans des mammogra-
phies conventionnelles, pour finir par I'état de I'art du CABDtomosynthese.

1.1 Le cancer du sein

Dans le but de comprendre la problématique du dépistagerdiecdu sein par mammographie, nous
allons brievement rappeler comment les images sont forp@ascette modalité ainsi que I'apparence que
prennent les lésions dans ces images.

1.1.1 La mammographie

La mammographie est la modalité actuellement utilisée dépister le cancer du sein. Une mammo-
graphie est une radiographie du sein qui est un objet tricsioanel. L'intérét de ce type d’acquisition est
le phénoméne d’accumulation induit par la physique desnmaya En effet, on peut observer le contenu
de I'organe radiographié en le projetant sur un plan 2D ga@igerayons X. De maniére simplifiée, on peut
modéliser la formation d’une telle image en utilisant I'atjan de Beer-Lambert :

I = Ioe_ fueLllr(U)dq; (11)
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6 1. LE SEIN, LA MAMMOGRAPHIE, ET LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS

avecL le chemin entre la source de rayonnement et la cellule detdéteconsidérég,(v) les coefficients
d’'atténuation des matériaux traverségglintensité initiale émise par la source. Cette équatiomuoelé-

lise pas fidelement ce qui se passe réellement lors de I'sitigui dans la mesure ou elle fait I'hypothése
d’'un rayonnement mono-énergétique en omettant des phémesnéls que le rayonnement diffusé ou le
durcissement de faisceau. Néanmoins, elle permet de cadmeree que I'on observe dans les images,
c’est-a-dire les différences de propriétés d'atténuaties objets composant le sein comme la glande, la
graisse, les fibres ou encore des Iésions.

En mammographie, comme on peut le voir sur la figure 1.1, leesticomprimé entre le support patient,
sous lequel se trouve le détecteur, et la pelote de compredsa compression est notamment appliquée
pour limiter la dose délivrée a la patiente, pour réduiredarité de rayonnement diffusé, pour étaler les
tissus et pour immobiliser le sein. Un autre élément impida systéme de mammographie réside dans sa
source de rayonnement, ou tube a rayons X, dont le foyer sitqgymé a la verticale du bord du détecteur
le plus proche de la patiente afin d’assurer une couvertunplede du sein par le faisceau de rayons X qui
en est issu.

Source Source

Pelote de compression Pelote de compression

A o . Patientd o A X
. Support patient . Support patient

Détecteur Détecteur

e o : B ®

FiG. 1.1 — Géométrie d’acquisition d’'une mammographie (vueade £t vue de profil).

Un examen typique de dépistage en mammographie compreigdadgment I'acquisition d'images 2D
sous deux incidences par sein. Ces mammographies 2D stiséeSaselon différents angles d’incidence
pour minimiser les défauts d’identification de structunes @ la superposition de tissus qui pourrait masquer
des Iésions ou au contraire en faire percevoir de fictives.

1.1.2 Caractérisation des différents types de cancer

Il existe plusieurs signes radiologiques associés a desrarle premier correspond a de petits amas
de calcium aussi connus sous le nom de microcalcificatioliess Be sont pas forcément signe de mali-
gnité. Ainsi des grosses calcifications rondes a bord lieaé lsien souvent bénignes. Malheureusement,
les microcalcifications malignes sont généralement moisibles (ACR, 2003). Un exemple d’amas de
microcalcifications est présenté a la figure 1.5(a).

Une seconde famille de signes radiologiques se traduitgmsuar-densités ou opacités dans les images.
Ces derniéres présentent une variabilité importante dut plei vue de leur forme, de leur taille et de leur
contour. Cette derniére caractéristique aide le radi@atans son diagnostic différentiel. On distingue gé-
néralement quatre classes de formes pour les opacitégdesés rondes, ovales, lobulaires ou irrégulieres.
Ces différentes formes sont illustrées de maniére schgueadi la figure 1.2.

Comme indiqué précédemment, les opacités varient aussieaurde la définition de leurs contours. On
dénombre cing grandes classes de contours (ACR, 2003)ebai¢ne correspond aux contours circonscrits
qui sont des contours bien définis ou la frontieére entre ésicfond est franche et qui correspondent en
général a des Iésions bénignes (c.f. figure 1.3(a)). Unenseadasse de contours est distinguée lorsqu’une
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1.2. LA TOMOSYNTHESE DU SEIN

O O 95

(a) Ronde (b) Ovale (c) Lobulaire (d) Irréguliere

FiG. 1.2 — Différentes formes pour les opacités.

partie du contour est masquée par la superposition ou €adfe de tissus normaux laissant penser a une
Iésion circonscrite dont une partie du contour est cachédifmre 1.3(b)). Une troisieme possibilité pour
le contour est d’étre micro-lobulé, c’est-a-dire qu'il cponte de petites ondulations (c.f. figure 1.3(c)). Le
guatrieme type de contours regroupe les contours mal dédifiifigure 1.3(d)) qui peuvent laisser penser a
la présence d'infiltrations. Enfin une derniére classseotgmr les opacités dont les contours sont spiculés,
c’est-a-dire comportant des structures filiformes qui reagnt en s’éloignant du centre de 'opacité, et qui
sont hautement suggestives de malignité.

(a) Contour circonscrit(b) Contour partielle{c) Contour micro-lobulé (d) Contour mal défini  (e) Contour spiculé
ment visible

FiG. 1.3 — Différents types de contours pour les opacités.

La troisieme forme de signes radiologiques traduisantdagmce de cancer correspond aux distorsions
architecturales. Ces dernieres ne comportent pas de éeesitrale comme c’est le cas pour les opacités
précédemment décrites. Elles se traduisent par des stadinéaires ou des spicules qui convergent vers
une méme zone focale. Un exemple schématique de ce genrgnés,sijui sont hautement suspects, est

présenté a la figure 1.4.
]
—
AN
FiG. 1.4 — Forme schématique d’une distorsion architecturale.

Des exemples d’amas de microcalcifications, d'opacités eistorsions architecturales en mammogra-
phie sont présentés a la figure 1.5.

1.2 Latomosynthese du sein

La tomosynthése du sein est une nouvelle méthode d'imagerigeut potentiellement pallier les dif-
férentes limitations de la mammographie conventionneltamment en produisant une représentation 3D
du sein. Aprés avoir récapitulé les limitations de I'imagezD, nous rappellerons le principe général de

TELECOM
ERIT



8 1. LE SEIN, LA MAMMOGRAPHIE, ET LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS

(a) Foyer de microcalcification®) Lésion ovale a contour mi- (c) Lésion spiculée (d) Distorsion architecturale
crolobulé

FiG. 1.5 — Différents exemples de signes radiologiques suseacnammographie standard.

la tomosynthése ainsi que les méthodes de reconstructimaroment décrites dans la littérature. Nous
finirons enfin par un descriptif des limitations de ce typendigerie.

1.2.1 Motivation

Comme on I'a vu précédemment, la mammographie 2D est uneeneade projection. En effet on
projette une structure 3D (le sein) sur une surface 2D (leatiétrr), résultant en une perte potentielle
d’information. Plus concrétement, il existe deux problémmajeurs qui peuvent étre rencontrés. Le premier
se traduit par la non détection d’'une Iésion qui est masqaédep tissus présents dans la trajectoire du
faisceau passant par cette dernieére. Ce cas est trés patigj@endans la mesure ou ne pas détecter un
cancer implique de ne pas le traiter de maniére précoce.damnderobléme susceptible d'étre rencontré
est la détection d'un signe radiologique construit par aadation de différentes structures normales et
indépendantes, alignées sur une méme trajectoire de ray@formant, une fois projetées, un motif
laissant penser a la présence d’'une Iésion. Bien que ce g/fmudse alarme ait des conséquences moins
graves que la non détection, le fait de devoir subir d’awgsesnens voire méme une biopsie pour infirmer
la présence d’'un cancer est une procédure stressante gaairdate qu'il est souhaitable d’éviter.

Ces problemes sont donc essentiellement causés par latpnojde 'information lors de la forma-
tion d'une image de mammographie. L'idée la plus simple pmumtourner ce probléme est de travailler
sur une représentation tridimensionnelle du sein. Des gdéthde formation d’'image 3D sont couram-
ment utilisées en médecine. Ainsi, le scanner par tomoggagst utilisé pour imager divers organes du
corps. Néanmoins son utilisation pour le sein peut posdri@nee essentiellement pour des raisons de dose
délivrée a la patiente (Charmg al, 1979; Gisvoldet al,, 1979; Changet al,, 1982; John et Ewen, 1989).
En effet pour étre capable d’'imager le tronc de la patiehtiaut des rayons X capables de le traverser
de part en part ce qui impose une dose beaucoup plus impodaetpour une mammographie standard
(Muller et al,, 1983; Sibalat al., 1981). Des scanners dédiés ou seul le sein est imagé peanasitétre
considérés (Boonet al, 2001; Kwanet al,, 2004; Yanget al, 2007). Dans ce type d’'imageurs, le tube fait
le tour complet du sein et non plus du tronc permettant déepddls précédentes limitations. Cependant,
la région axillaire du sein n’est généralement pas radpdgée a cause de contraintes physiques. D’autres
types d’acquisition s’appuyant sur d’autres modalitéstexit et sont quant a eux réellement employés dans
des routines de diagnostic. Ainsi on peut mentionner l'ievggpar résonance magnétique IRM du sein.
Cependant pour des raisons de colts et de disponibilit§peedimagerie est généralement réservé aux
patientes a risque dans le cadre du dépistage aux Etats®hskoyet al, 2007).

D’autres causes de non détection sont possibles comme @apéxla non atténuation d'une opacité
par les rayons X. La cause de cette limitation est principale due a la similarité entre les propriétés
radiométriques de ces lésions et de celles des structunes $dutdt qu'au processus de formation d'image.
Dans le cas de Iésions faiblement discernables, des méthoaegerie nécessitant I'injection d’un produit
de contraste existent comme I'angiomammographie (Jeumeleg 2005; Puong, 2008) ou I'IRM (Rankin,
2000) qui permettent la mise en évidence de lésions hypariagsées.

Dans ce paysage d'outils d'imagerie, la tomosynthése du @&uet al, 2003b; Reret al, 2005)
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1.2. LA TOMOSYNTHESE DU SEIN 9

semble pouvoir jouer un réle important dans le dépistage didgnostic des cancers du sein, notamment
en se positionnant comme une alternative a la tomographiiaiexpermettant I'accés a l'information vo-
lumique pour un budget dose maitrisé.

1.2.2 Principe général

Le principe de la tomosynthése est de reconstituer I'infdiom tridimensionnelle de I'objet imagé a
partir de plusieurs radiographies a faible dose acquisesditiérents points de vue (Dobbins Il et Godfrey,
2003). En effet comme on peut le voir sur la figure 1.6, en predi#férents clichés a des positions diverses
d'un méme objet, la position relative des structures quidmpgosent, une fois projetées sur le détecter,
change. Pour accéder a une information 3D de I'objet imagg,différentes projections sont utilisées
comme entrée d’'un algorithme de reconstruction comme orrea\dans la section suivante. L'étape de
reconstruction fournit une série de coupes paralleles tactidir a différentes hauteurs par rapport a ce
dernier qui représentent I'atténuation radiologique desgtires qui composent le sein.

Position de source Position de source

——— y _ Pelote de compression —
: o)

Détecteur
A0 o e} o N o

@ (b) (©

FiG. 1.6 — Principe de la tomosynthése.

De maniére générale, I'apparence des systemes de tomesgrdh sein est assez similaire a celle des
appareils de mammographie. Le sein de la patiente estqusitien contact avec le support patient et com-
primé a I'aide d’'une pelote de compression. La position dhe tévolue selon une trajectoire généralement
circulaire dont le centre de rotation se situe au niveau dectéur. Comme évoqué précédemment, une
série de projections 2D a faible dose est acquise pour éiffés positions du tube a rayon X autour du sein.
Le nombre de projections varie généralement ediee45 sur une ouverture angulaire variant &iea 90
degrés. La dose allouée a chaque projection est telle questatdtale délivrée a la patiente est comprise
entre une et deux fois la dose d’'une mammographie standawnd.cette raison, la qualité des images ser-
vant de données d’entrée a la reconstruction est beaucasprdiocre que celle d'une mammographie
conventionnelle, notamment en termes de rapport contéabtait. Cependant I'étape de reconstruction
permet généralement d’'obtenir des coupes reconstruieestivmeilleures propriétés.

1.2.3 Méthodes de reconstruction

En reconstruction tomographique, on cherche, a partir dedaaissance d’'un ensemble de projections
d'un parametre caractéristique I'objet d'intérét, a reteora une cartographie de ce paramétre en tout
point de I'objet. Une projectior?y s'exprime sous une forme intégrale qui, pour ce qui nous ewEc
correspond a l'intégrale des coefficients d’'atténuatinadires de I'objet selon le trajet des rayons X. Les
images! délivrées par le systéme d’acquisition de tomosynthesedsit pré-traitées de telle sorte que
I'on ait acces a l'information de projectiaf :

Pyp=—In (é) = /UGL wu(v)dv (1.2)

Ces images sont connues sous le nom d'images d’épaisselimogiques et elles correspondent a
l'intégrale contenue dans I'équation 1.1.
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10 1. LE SEIN, LA MAMMOGRAPHIE, ET LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS

On peut distinguer deux approches principales pour la mnaection tomographique : les méthodes
fondées sur la rétroprojection filtrée des projectionsetéthodes de reconstruction itératives.

Rétroprojection filtrée

La reconstruction tomographique d'un volume de coeffici@atténuation a partir de différentes pro-
jections peut étre effectuée a I'aide du théoréme de Radityj1De maniére théorique, une reconstruction
dans un plan peut se faire par rétroprojection des projextaquises de ce plan préalablement filtrées par
une filtre rampe. Cette méthode est connue sous le nom dengjgction filtrée. En pratique, I'étape de
filtrage est généralement effectuée par le résultat de laottion entre un filtre passe-bas et le filtre rampe.
Cela permet de limiter I'impact du bruit au détriment de Isolétion spatiale.

Cette méthode de reconstruction repose sur plusieurstgged qui ne sont pas complétement vérifiées
dans le cadre de la tomosynthése. On peut citer notammehtdanpportante qui est de pouvoir faire le
tour de la patiente. L'utilisation d’une telle méthode deamstruction est étudiée en tomosynthése du sein
dans les travaux de Wat al. (2004b).

Méthodes itératives

La seconde classe d'algorithmes de reconstruction regréegp méthodes itératives. Ces méthodes
consistent généralement en une modélisation du probléemengaénergie qu’il faut minimiser. C’est en
fait cette étape de minimisation qui est réalisée de maitiénaive.

Plus concretement, on définit un opérateur de projection dalume sur le plan du détecteur qui est
censé étre fidéle a I'équation 1.2. Grace a cet opérateugropare, lors d’'une itération donnée, les projec-
tions obtenues a partir du volume courant et les projectjpmasle vrai volume a engendrées. En rétropro-
jetant la différence entre ces images, on est capable deppmcher d’'un volume qui minimise I'énergie
considérée. Les différentes méthodes varient dans la fdgohcette étape de mise a jour est incorporée
dans les différentes itérations.

Dans la littérature, on trouve quatre grandes méthodescdaseruction. La premiére est connue sous
le nom de technique de reconstruction algébriquARBi (Gordonet al,, 1970; Gordon et Herman, 1974).
Elle consiste a mettre a jour le volume en utilisant uniquarfimformation de projection obtenue pour un
couple(sourcepixel) donné. La seconde méthode de reconstruction courammés est connue sous le
nom de technique de reconstruction algébrique simultané@ART(Andersen et Kak, 1984). Dans cette
méthode, chaque mise a jour fait appel a toute I'informatihme image de projection. La convergence
de ce genre d'approche est discutée dans les travaux deeliWang (2003). Une troisieme variante qui
met a jour le volume a chaque étape en utilisant toutes lgegians est connue sous le n@RT qui
signifie technique de reconstruction itérative simultaf@#bert, 1972). Enfin, une derniere méthode de
reconstruction utilisée en tomosynthése du sein est uneoaéfondée sur le maximum de vraisemblance
ouMLEM (Wu et al, 2003a). Contrairement aux précédentes méthodes, cetiglisation du probleme de
reconstruction est abordée de maniére probabiliste edgdh une procédure de mise a jour du volume qui
se fait de maniere multiplicative.

Bien que les méthodes de reconstruction itératives soiesiplteuses en temps de calcul que les mé-
thodes de type rétroprojection filtrées, elles sont pdifirement intéressantes pour aborder les problémes
de reconstruction en présence de données manquantes, adeshie cas pour une acquisition de type
tomosynthese. Leur mise en ceuvre devient envisageableldansilisations pratigue notamment grace au
niveau élevé de performances des calculateurs moderngduBeces approches peuvent facilement étre
parallélisées (Wet al., 2004c).

1.2.4 Limitations et bénéfices

L'avantage principal de la tomosynthese est de limiter fEegposition de tissus. Ainsi, on peut espérer
rendre les signes radiologiques associés a des Iésiorectesplus facilement discernables (Genredral,
2008). La figure 1.7 présente un exemple ou la tomosynthéseepene meilleure caractérisation sur une
Zone suspecte de I'image.
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1.3. LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS EN MAMMOGRAPHIE CONVENTONNELLE 11

De plus, la tomosynthese du sein étant effectuée a plugféitdrgie que les examens de tomographie
standard, le contraste entre les différentes structuresidiest meilleur. En effet, les courbes d’atténuation
linéaires entre tissus adipeux et graisseux par exemptepkendistinctes a faible énergie.

(b) (©

FiG. 1.7 — Exemple de réduction de la superposition de strusnaeredant une Iésion plus visible en tomo-
synthése. Dans les vues de mammographie standard CC (a)&{), le contour de la Iésion n’est pas
bien défini. Dans la coupe du volume reconstruit ou la Iésppaeait le plus clairement (c), le contour de
la Iésion devient beaucoup plus facile a décrire.

Néanmoins, comme on I'a vu précédemment, la création dunelde tomosynthése peut étre obtenue
de différentes manieres. L'algorithme de reconstruct@mrejdonc un réle important sur I'apparence des
données reconstruites. Ainsi le type de filtre utilisé dassdpproches de type rétroprojection filtrée ou
encore le nombre d’itérations ainsi que la stratégie de mjsar dans les approches itératives influent sur
le bruit ou la quantité de flou contenus dans les coupes rradrs (Zhanget al., 2006).

Un dernier point important concerne les artéfacts de reéngetfon. En tomosynthése, on ne peut pas
faire le tour de la patiente pour acquérir des données, dinsi point de vue théorique, il manque de
l'information pour obtenir une reconstruction parfaitéu point de vue pratique cela se traduit par une
fonction d’étalement ponctuelle en forme d’étoile et afjéa dans la direction de la hauteur. Des études
plus approfondies de cette derniére sont proposées paaghanal. (2006) et par Blessingt al. (2006).
Ainsi dans les volumes reconstruits, les objets apparmtiskgformés dans la méme direction comme on
peut le voir pour la macrocalcifiation présentée a la figuge 1.

Une autre limitation de la tomosynthese est le pas d’édiardge important selon la hauteur des
coupes reconstruites (environ 1mm). Cela a un impact seclanstruction des microcalcifications qui ont
une taille typiquement comprise entté0um et 1mm et qui peuvent ainsi se situer entre deux coupes
reconstruites. Dans ce cas, la visibilité de ces derniézat §tre affectée. Des travaux ont montré qu’une
ouverture angulaire moins importante pouvait limiter cebfgme (Lawet al, 2008). Lidée est qu’'une
ouverture angulaire diminuée augmente |'étalement desocuadifications selon la hauteur des coupes,
augmentant ainsi une éventuelle intersection avec lesssogeonstruites.

1.3 La détection automatique de cancers en mammographie conven-
tionnelle

Le passage a la mammographie numérique a ouvert la portecudeltes possibilités en termes d’outils
visant a extraire de maniére optimale I'information damadige. Ainsi, des traitements visant a améliorer
I'image, ou encore des outils d’'aide a la détection sontanmunent utilisés par les radiologues. Dans cette
section nous allons nous intéresser a cette deuxieme dasgis. Aprés un bref rappel sur les motivations
de ces derniers, nous détaillerons les différentes manikmet ils peuvent étre construits. Nous insisterons
aussi sur les points clés qui sont récurrents dans les dmBqoposées dans la littérature, a savaoir, le
conditionnement des images, la détection des calcificaBodes opacités ainsi que la prise de décision.

1.3.1 Motivations

La détection de signes radiologiques dans une campagnepiieadie est une tache délicate de par
la quantité de données a observer et la subtilité des sigugdagiques. Ainsi il peut étre intéressant de
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12 1. LE SEIN, LA MAMMOGRAPHIE, ET LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS

oupe supérieure

réplications

coupe supérieure

alcification
macroc coupe focale|

coupe inférieure]

(b) #

réplications

< S

(c) (d) (e)

coupe Iinférieure

F1G. 1.8 —lllustration de la distorsion d’objets dans un voluswonstruit. (b) Coupe d’'un volume contenant
une macrocalcification. (a) et (c) Coupes situées resgaatnt au-dessus et en-dessous de la macrocalci-
fication et présentant des réplications de cette derni@yd/igualisation schématique du volume d’intérét
contenant la macrocalcification. (e) Projectiomf) selon I'axe deg de ce volume d'intérét : on voit que

la macrocalcification est allongée ert présente un motif en étoile.

fournir au radiologue un outil qui pourrait avoir une seriéd de détection élevée et constante dans le
temps, lui permettant ainsi de détecter plus de cancers.

Des études récentes confortent I'idée de I'utilité d’unoutil. En effet, Karssemeijeat al. (2003) pré-
sentent par exemple une étude comparative entre lectule a&eée ou non d’'un systéeme de détection et
la double lecture classique. Bien qu'il en ressorte qu’unghde lecture de radiologues expérimentés reste
la référence, un systéme de CAD permet d’améliorer les paeinces d'un lecteur seul. Ce dernier point
était déja exposé dans des travaux plus anciens (Freerssey|i2001).

Une étude plus récente (Gilbetal, 2006) a montré sur un plus grand nombre de cas, qu’une éctur
simple associée a l'utilisation d'un CAD augmentait la dét de cancers de maniére statistiguement
significative par rapport a une double lecture. Néanmoinaue de rappel se voit, dans cette étude, lui
aussi augmenté.

1.3.2 Différents composants d’'un systéme de détection amatique

De maniére globale un systéeme de détection automatiquersersaen mammographie se compose
de deux branches : une dédiée a la détection des microcaticifis et 'autre a la détection des opacités.
Chacun de ces modules peut se décomposer comme une étapeidagaauivie d’'une prise de décision.
Le marquage peut selon les cas étre composé d'une déteapamtersuivie d'une segmentation. La prise
de décision se compose quant a elle d'une étape d’extradgocaractéristiques suivie d’'une étape de
classification. Certains de ces éléments peuvent apgadaitnaniére plus ou moins implicite. La figure 1.9
illustre la décomposition de haut niveau des processusteeta# automatique. Dans certains cas, un pré-
traitement des données permettant de mettre en évidergighes recherchés peut étre utilisé. Néanmoins,
cette étape montre généralement rapidement ses limgatians la mesure ou, pour vraiment mettre en
évidence un moatif, il faut étre capable de le détecter, atdaebut de cette étape de pré-traitement.
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Détection —)- Segmentation —) de ci);ggtcétlr?sr':ique s> Classification
Marquage Prise de décision

FiG. 1.9 — Schéma général d’'une chaine de détection de micificaions ou d’opacités en mammogra-
phie 2D.

1.3.3 Pré-traitement des images

Une premiére étape souvent utilisée est donc la prépardéierimages avant la détection. En effet
les structures que I'on recherche n’étant pas toujour¢efaeint discernables, une étape de pré-traitement
destinée a les mettre en évidence peut faciliter leur détect

Une approche couramment utilisée en traitement d'imagesiste a travailler sur I’histogramme dans
le but de définir une fonction de transfert sur les niveauxréemermettant de mettre en valeur les détails
présents dans I'image. Cette voie a aussi été explorée emmogrraphie numérique (Karssemeijer, 1993;
Wilsonet al,, 1997; Gavrielidegt al, 2002; Wilsonet al, 1997). Néanmoins, le probléme d’'une telle ap-
proche réside en sa limitation au niveau du traitement deisriss, ce qui est génant puisque ces derniéres
portent une information importante pour la détection dessyadiologiques.

D’autres approches plus locales existent et se comportéatixmvis-a-vis des textures. Ainsi,
Braccialarghe et Kaufmann (1996) proposent une transfiismaes niveaux de gris en fonction d’'élé-
ments locaux comme les contours ou les statistiques locales

D’autres méthodes ont aussi été proposées comme ['utilisde filtres d’amélioration de la netteté
(Chanet al,, 1987), ou encore la suppression du fond de I'image (Zhowed@, 1989). Cette derniere
approche consiste en la soustraction d’'une version filtessgobas de I'image originale a cette derniére.
Certains auteurs proposent quant a eux d'utiliser I'infation d’orientation (Chang et Laine, 1997) tandis
gue d'autres utilisent une décomposition en ondeletteadunales (Pfisterer et Aghdasi, 1999).

D’autres formalismes sont aussi utilisés pour accomplitdtthe d’amélioration du contraste. Ainsi
Hassanien et Ali (2004) proposent d'utiliser les ensemfitass et I'analyse de I'histograme de 'image
pour atteindre ce but.

L'idée d’'un pré-traitement, bien qu’intuitive, peut posprelques problémes. En effet, dans I'idéal on
voudrait mettre en évidence seulement les zones potemtiefit suspectes dans le but de faciliter leur dé-
tection ultérieurement. Or pour pouvoir accomplir cetthtd il faudrait savoir quelles zones de I'image on
doit améliorer, c’est-a-dire connaitre les zones suspgectequi est difficile puisque I'on cherche & amélio-
rer I'image pour justement détecter ces structures. Deapart, I'étape de pré-traitement peut aussi modifier
certaines structures et les rendre faussement suspeetggi, geut étre problématique pour I'étape de dé-
tection. De maniére similaire, un pré-traitement peut Medsubstantiellement les propriétés de I'image,
rendant la modélisation de I'étape de détection délicate.

1.3.4 Détection des microcalcifications

La premiére classe de signes radiologiques qui sont reeberont les foyers de microcalcifications. La
littérature comporte un nombre important de méthodes dernant & bases d'ondelettes (Yoshalal.,
1996; Strickland et Hahn, 1997; Chen et Lee, 1997; Beraaad, 2006). En effet les amas de calcium
étant constitués objets de petite taille assez contrastégenre d’approche semble avoir un réel potentiel.
Par exemple, Strickland et Hahn (1997) proposent de madéésprobléeme comme la détection d’objets
gaussiens dans un bruit markovien en utilisant une décdtigopar banc de filtres. Une autre approche
(Bernardet al., 2006) consiste a effectuer un filtrage avec un chapeau aiexi@ns le but de mesurer le
contraste des structures de dimension compatible aveq/Burdu filtre. En ajoutant une contrainte déri-
vée du bruit de Poisson que I'on peut généralement estinmer lda mammographies, et en faisant varier
I'échelle de I'ondelette, on peut obtenir des résultats éeation satisfaisants. D’autres formalismes sont
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14 1. LE SEIN, LA MAMMOGRAPHIE, ET LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS

aussi possibles, ainsi on peut trouver I'utilisation dedgidue floue pour la détection des calcifications
(Bothorel, 1996; Chengt al,, 1998; Rick, 1999) ou encore des approches utilisant dessgfds de la dyna-
mique de I'image a I'aide d’outils de morphologie mathémadi (Grimaud, 1991).

1.3.5 Détection des opacités

La détection des opacités est une tache un peu plus complexeayr les microcalcifications, no-
tamment a cause de la variabilité qui existe entre différégymies de lésions comme on a pu le voir a la
section 1.1.2.

Extraction de marqueurs

La détection des zones de sur-densité est une premiérepsapka détection de zones suspectes dans
le sein. Ainsi Heath et Bowyer (2000) proposent d'utiliseeumesure de détection des sur-densités en cal-
culant la proportion de pixels situés autour d’'une lésionamu une intensité inférieure au minimum de
l'intensité a l'intérieur. Dans la méme optique de détettile sur-densités, d’autre approches tentent de
détecter les zones contrastées a I'aide d'un chapeau nredieda méme maniére que pour les microcal-
cifications. Néanmoins ce genre d'approche ne semble pabiétn adapté a la taille des objets a détecter
(te Brake et Karssemeijer, 1999; Peters, 2007). En effet opacité est généralement beaucoup plus éten-
due gu’une microcalcification, avec une variabilité en &srde forme plus importante. Ce dernier point
met a mal le noyau de filtre utilisé qui fait généralement pbthése d’'un objet circulaire a détecter. A
cela s’ajoute un contraste pouvant étre moins élevé rerdtarttlles étapes de marquage délicates. Des
variantes ou le contraste est calculé a partir des cerdliestdurnant autour de l'autre, ont été proposées
(Peterset al, 2006a) permettant de pallier certaines des précédentiations.

Vachier (1995) a proposé I'utilisation d’outils de morpbgie mathématique pour I'extraction automa-
tique d'opacités. Lidée utilisée est de se servir d'altjories de ligne de partage des eaux combiné a un
critére de dynamique modélisant le contraste des stricctamgtenues dans I'image.

D’autres approches reposent sur le fait que les Iésiongnediprésentent souvent une forme irréguliere
voire des spicules. Ainsi, Bornefalk (2005) propose lisétion de filtres en quadrature pour la détection
de ces spicules. Zoet al. (2008) quant a eux proposent une décomposition en ondeteiteleux niveaux
permettant le calcul de mesures dérivées du flot de gradienet{Prince, 1997) combinées a d’autres me-
sures reposant sur I'analyse locale des histogrammesdtations de contour. D'autres travaux se placent
dans un autre domaine de représentation pour pouvoir leavpius facilement sur les spicules. Ainsi,
Sampat et Bovik (2003) proposent de se placer dans le dordeifigadon ou les lignes ont la propriété
d'étre représentées par des points pour rehausser lesespibe retour dans le domaine classique de re-
présentation de I'image le filtrage a 'aide de filtres donhtg/au est un anneau ou les intensités sont
calculées a partir de sinus ou de cosinus, permet de dékestErnes suspectes qui sont centres de conver-
gence de spicules. D’autres travaux définissent des @itdgeconvergence a partir de cercles emboités
(Karssemeijer et te Brake, 1996; te Brake et Karsseme@&9)1 En pratique la considération des spicules
est un critére pertinent qu'il est intéressant de considére de I'élaboration d’'un systeme de détection car
il est tres frequemment associé a des lésions malignes.

Les lésions variant aussi du point de vue de la taille, desogpps multi-résolution sont souvent pro-
posées (Liet al, 2001; Zouet al, 2008). Néanmoins une étude sur la pertinence de telleocpgs
(te Brake et Karssemeijer, 1999) a mené a la conclusion gqubdix de I'approche multiéchelle se jus-
tifiait surtout pour des méthodes destinées a la détectidésitens dans un faible intervalle de taille. En
effet, si la réponse d'un filtre décroit rapidement lorsqoe k’éloigne de la taille a priori de la structure
recherchée, il est nécessaire de considérer plusieurbesch®un autre coté, si 'approche est peu sensible
aux variations par rapport a la taille supposée de I'objetsd’intérét de plusieurs échelles est plus relatif.

D’autres méthodes plus marginales existent aussi. Aliasialyse fractale a été proposée comme pre-
miere étape pour la détection de marqueurs (Zhen et Chath).200granulation qui consiste globalement
a sous-quantifier les niveaux de gris pour extraire des ceamies connexes emboitées vérifiant un critére
de concentricité a aussi été proposée comme étape de mangaiagltonsyet al. (2007).

Dans tous les cas, les méthodes proposées permettent clioséler de maniéere grossiere, c’est-a-dire
avec beaucoup de faux positifs, les zones qui seront amslygéds finement par la suite.
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1.3. LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS EN MAMMOGRAPHIE CONVENTONNELLE 15

Segmentation

Les approches précédentes sont généralement congues pigiiection de zones potentiellement sus-
pectes. Néanmoins bien souvent pour vérifier si ces dema@nmgiennent une Iésion maligne, il est néces-
saire d’extraire la forme de Iésion potentiellement détectes approches les plus simples reposent sur des
seuillages globaux de I'image (Martinetal,, 1999; Brzakovicet al., 1990). Une autre approche souvent
usitée fait appel aux méthodes de croissance de régioreffedt al, 1992). L'idée est de faire croitre un
masque représentant la Iésion en agrégeant des pixelss/disia région qui ont des propriétés semblables
a cette derniere (Leet al, 2000). La difficulté avec ce type d’approche est la définititun critére d’arrét
pertinent pour obtenir des régions segmentées de manitneadg

De maniére plus générale des méthodes de segmentationoggéndtilisant de la morphologie mathé-
matique (Vachier, 1995; Bruynooghe, 2006) ou des outilsédeation de contours (Torre et Poggio, 1986;
Canny, 1986; Mallat et Zhong, 1992) peuvent étre appliqefemammographie (Abdel-Mottaled al.,
1996). Cependant ces outils assez simples ne permettensduiwent d’obtenir des résultats satisfaisants
gu’en combinaison avec des approches plus évoluées.

De maniére similaire, les méthodes de segmentation panwoattifs (Kast al, 1988) ou ensembles
de niveaux(Osher et Sethian, 1988) ont aussi été utiliséeslp segmentation de lésions. Lidée est de
formuler une énergie sur une représentation d’un contmsef@ble de points, forme paramétrique ou
fonction implicite d’ordre supérieur) de telle maniére gjlé prenne en compte des informations a priori
sur ce que I'on cherche a segmenter (la régularité du comauexemple) ainsi que des informations
d’'attache aux données (la segmentation doit correspondreanes de transition présentes dans I'image
par exemple). Certains travaux (Ball et Bruce, 2007a,lr&3entent une utilisation intensive des modeles
déformables. Ainsi ils proposent une premiere segmemtationoyau de la Iésion, puis une segmentation
de sa périphérie et le cas échéant une troisieme segmerdatspicules (Ball et Bruce, 2007a) en utilisant
des ensembles de niveaux. Dans d’autres méthodes, lesicoatdifs sont utilisés pour affiner une premiere
segmentation assez grossiére (Sahieal, 1996b, 2001). La qualité des segmentations obtenues avec c
type d’approche dépend beaucoup de I'énergie utiliséejpger de la qualité des contours. Cette derniére
comporte souvent beaucoup de parametres et sa minimigastidaen souvent locale.

D’autres approches reposant sur I'expression du problémere sous forme d’énergie, mais cette fois
avec un formalisme de chemins optimaux ont aussi été péeeiiTimp et Karssemeijer, 2004). L'idée
est d'utiliser des méthodes de programmation dynamique ouver le contour optimal de la Iésion.
L'avantage de ce type d'approches est d'offrir des outfis@fes pour optimiser I'énergie, cette fois ci de
maniére globale. Cependant I'espace de recherche desucemrst quant a lui limité, interdisant ainsi de
considérer certains contours que les modeéles déformabia®pt trouver.

Comme bien souvent dans d'autres champs applicatifs, fa gés méthodes de segmentation par ré-
gions a aussi été investiguée. Ainsi les champs de Markewatés peuvent aussi étre utilisés pour obtenir
une segmentation des lésions (Zhen et Chan, 2001). Dangwesrd travaux, les champs de Markov sont
combinés a une segmentation multirésolution.

Des méthodes plus spécifiques du probleme de segmentatiénidles dans le sein ont aussi été pro-
posées. Ainsi Kupinski et Giger (1998) proposent de comsidies partitions de la zone & segmenter et de
considérer que la meilleure segmentation correspond @& @ellmaximise un indice de gradient radial. Les
mémes auteurs proposent aussi une modélisation statigtayur trouver la partition optimale. La difficulté
dans l'utilisation de ces approches est d’obtenir un entedepartitions de qualité indépendamment de la
structure a segmenter.

Ici aussi, I'utilisation de la logique floue pour le partititement de mammographies a été investiguée
(Sameti et Ward, 1996). De méme, des travaux relatantifation des méthodes par croissance de régions
dans le cadre du flou ont été proposées (Gukatl.,, 1998). On remarquera que I'utilisation des extensions
floues des différentes méthodes de segmentation cour&t@esaki, 1992) se fondent généralement sur ce
formalisme dans leur fonctionnement et non dans leur d#cfiale. Ainsi siambiguité ily a, cette derniere
risque d'étre perdue une fois I'image segmentée.

Des travaux un peu plus marginaux proposent de traiter g&mk qui ne sont visibles qu’en partie
dans I'image a cause, par exemple, d’'une localisation troghe du bord de cette derniére (Hatanekal,
2001). Ce genre d’approche peut constituer une améliordtilm systeme de détection en traitant des cas
identifiées comme difficiles. De maniére plus générale, umea@ssez compléte des outils utilisés pour la
segmentation ainsi que pour les autres parties d’'un systientection a été proposée par Chenal.
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16 1. LE SEIN, LA MAMMOGRAPHIE, ET LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS

(2006).

1.3.6 Prise de décision

La prise de décision se fait généralement aprés une étaparaetérisation. D’un point de vue haut
niveau, on fait des mesures a partir des résultats de diextfou de segmentation (selon que I'on travaille
sur des microcalcifications ou des opacités) dans le buteledpe dans un second temps une décision a
I'aide de méthodes de classification standard.

Extraction de caractéristiques

Dans le cas des microcalcifications, une étape prélimirdigetraction de caractéristiques est donc
requise (Dengleet al, 1993; Bankmart al, 1994; Chengt al,, 2003). Parmi ces caractéristiques, on peut
en trouver qui portent sur la texture comme I'analyse demnggavoisinantes, la dépendance spatiale des
niveaux de gris, les statistiques de longueurs sur les mvda gris ou encore la différence de niveaux de
gris (Weszkeet al,, 1976; Galloway, 1975; Kim et Park, 1999).

En ce qui concerne les opacités, la premiére classe de &astigues utilisées repose sur la forme de
I'objet (Vachier, 1995; Sahineat al,, 2001; Bruynooghe, 2006). On peut citer par exemple la ceitga
le rapport de Ferret, ou encore le périmetre. D’autres neessiappuient sur I'analyse des distributions
de la longueur radiale normalisée (distance entre le celatibe la Iésion et les points du contour) et des
longueurs de cordes normalisées (Kildeal, 1993; Rangayyaat al, 1997). Ces mesures ne permettent
gue de caractériser le résultat de la segmentation. Paerreeton leur intérét dépend essentiellement de
la qualité de cette derniére et elles ont généralementmesitre combinées a d’autres descripteurs pour
permettre une caractérisation satisfaisante.

Des mesures sur l'intensité peuvent aussi étre utiliséas ¢tal., 1998). On peut par exemple analyser
la distribution des niveaux de gris dans la |ésion supp@éeson contour ou dans son voisinage. On peut
aussi utiliser des mesures plus robustes qui sont invaggrar changement de contraste (Bruynooghe,
2006). Ce type de mesures apporte une information compkamepar rapport aux précédentes mesures.

Une caractérisation importante de certaines lésions gs€kence de spicules au niveau de leur pé-
riphérie. Pour prendre cet élément en compte, une série daresepermettant d’évaluer a quel point la
Iésion est spiculée ont aussi été proposées (\atal, 1996). Elles reposent essentiellement sur I'analyse
des orientations locales des contours (Kegelmeyat., 1994). Ces orientations peuvent par exemple étre
obtenues a partir d'une décomposition en ondelettest(hl, 1997). Sur le méme principe, des travaux
proposent d'évaluer la complexité d’'un contour par analsaetale (Kim et Kim, 2005).

L'information fournie par I'association du contour et duintenu de I'image peut aussi étre exploitée en
extrayant et en analysant une bande plus ou moins largeit|lé santour de la Iésion (Sahinet al., 1998;
Mudigondaet al., 2001). Cette bande est généralement étirée de manierdr& fercontour linéaire avant
analyse. L'analyse se fait par I'extraction de mesures stie dande, comme I'étude des orientations du
contour (Dominguez et Nandi, 2009). Ce type d'approche@st dépendant du contour, ainsi les mesures
obtenues vont étre fortement liées aux caractéristiqueselgmentations considérées. Par exemple, si I'on
utilise un contour qui suit bien les spicules, ces dernigpzaraitront de maniére linéaire dans 'image de
bande. Inversement, si le contour coupe les spicules, aeles apparaitre de maniere plus prononcée dans
la méme image.

Une autre classe de mesures repose sur I'analyse de teitaradi¢ket al, 1973). Ainsi on peut citer les
mesures dérivées de matrices de cooccurrence des niveauis dé/eiet al,, 1997; Sahineet al, 2001;
Llobetet al, 2005; Mudigondat al., 2001). On remarquera néanmoins que le calcul de telskrést
assez lourd.

Sélection de caractéristiques

Un trop grand nombre de caractéristiques pour les indivédclassifier peut nuire a la performance du
classifieur. En effet, cela peut augmenter de maniere noeseate I'espace de travail empéchant par la
méme occasion une généralisation efficace lors de I'appsaige de la partie classification. Des heuris-
tiques, comme I'aire sous la courbe ROC du classifieur (Kakpiet Giger, 1999), permettent de modéliser
la qualité d’'un ensemble de caractéristiques. Cela peruigigser des méthodes d’optimisation comme les
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algorithmes génétiques (Holland, 1992) pour obtenir Benisle optimal. Ce genre d’approche a été mis en
ceuvre avec succés en mammographie (Dhatvanh, 1996; Kupinski et Giger, 1997).

Classification

L'étape de classification a pour but de donner la réponsefialce qui est détecté et considéré comme
un signe de Iésion. L'idée est de combiner les informatiotaites précédemment pour obtenir une dé-
cision. On peut voir cela de maniére similaire a ce que faialiologue pour prendre sa décision. Le
probléme de classification n’est pas propre a la détectidésiens dans le sein, en effet c’est un champ de
recherche & part entiere qui peut étre utilisé dans descafiplis trés différentes.

Une premiére famille de classifieurs comprend les méthoelgga plus proches voisins (Cover et Hart,
1967). L'idée pour classifier un individu est de regardeimés/zidus dont on connait la classe et qui sont as-
sez semblables. En mammographie, des travaux reposasetuechnique assez simple dans son fonction-
nement ont été proposés pour la classification d’opacitiebétet al, 2005). Veldkamp et Karssemeijer
(1999) ainsi que Zadett al. (2001) utilisent des méthodes de K plus proches voisins [soalassifica-
tion de microcalcifications. Ce type d'approche a I'avantdg ne faire aucune hypothése sur les données
a classifier. Néanmoins, son pouvoir de généralisation esirddnnées éloignées de celles utilisées pour
I'apprentissage est assez limité et peut poser probleme.

Une autre méthode de classification regroupe les réseaurutenes (Rumelhaet al, 1986; Lau,
1991). Le plus communément utilisé est le perceptron otidasames sont reliés de maniére causale. Dans
le cas ou le probléme n’est pas linéairement séparableieplgscouches de neurones sont nécessaires.
Ce type de réseaux a été utilisé pour la classification ditgma(Floyd Jret al,, 1994; Chengpt al,, 1994;
Fogelet al,, 1998; Zouet al,, 2008; Arbaclet al,, 2003). Dans le cas des microcalcifications, les réseaux de
neurones sont aussi souvent utilisés (Bourrely et Mull@89] Chitreet al,, 1994; Bankmaret al., 1994;

Kim et Park, 1999; Kramer et Aghdasi, 1999; Zheng et Regen@®06; erma et Zakos, 2001). Une étude
propose méme de comparer les performances d’'un réseau mmes@avec la classification de cing radio-
logues (Jian@t al, 1997) pour montrer que ce type de classifieur peut faire xmge I'expert en termes
d’aire sous la courbe de performances de détection (ROQ)s Dertains cas, I'utilisation de réseaux de
neurones de convolution a été proposée, ainsi Sabtrar(1996a) s'en servent pour les opacités.

Des approches reposant plus sur une modélisation stasist@pnnues sous le nom de réseaux de
croyances bayésiens (Pearl, 1988), ont aussi été emplegéerammographie. Woods al. (1993) a mon-
tré le potentiel d’'un tel classifieur en le comparant a desitméthodes comme les réseaux de neurones.
Néanmoins Zhengt al. (1999) a mis en évidence que la fagon dont étaient apprieies types de classi-
fieurs par l'intermédiaire de bases d’apprentissage &#thent le plus crucial pour obtenir de meilleures
performances.

Une autre approche classique de classification est connsdesoom de machines a vecteurs de support.
Dans certains cas pour correspondre a I'acronyme anglais 8 emploie le terme de séparateurs a vaste
marge (Vapnik, 1995). L'idée est de trouver un hyperplansgyiare deux classes en maximisant la marge
de séparation des éléments les plus proches des deux clBeseentendu, bien souvent les classes ne
sont pas linéairement séparables. Dans de tels cas, lesréenclasser sont transférés dans un espace de
dimension supérieure ou une séparation par un hyperplanpdus de sens. Plusieurs travaux utilisent les
SVM pour la classification des masses (@aal, 2004; Campaningt al., 2004; Bornefalk, 2005).

Les arbres de décision (Safavian et Landgrebe, 1991; ZighRdkotomalala, 2000) se composent de
tests a effectuer sur les différentes composantes des mi€@eclasser. Ces différents tests prennent la
forme de seuils et sont combinés entre eux de maniére cdivjetmrsque I'on suit une branche de I'arbre.
L'avantage premier de ce type de méthodes est la sémantigse gache derriere I'arbre. En effet on peut
y Vvoir une série de regled’expertscombinées avec dest et desou logiques. Kegelmeyeat al. (1994)
ont montré la possibilité d'utiliser un tel processus dessifécation pour la détection de lésions spiculées.
L'utilisation de la logique floue a aussi été proposée damadize des arbres de décision. L'idée est d'as-
souplir les tests faits aux différents noeuds pour étre daplbconsidérer plusieurs possibilités pour les
cas qui sont proches de la frontieére de décision (Janiko@@YL®ans certains cas, les arbres de décision
sont aussi capables de manipuler des données imprécidgstfi®rel, 1997). Le point délicat avec ce genre
d’approche est I'apprentissage, notamment avec le ddymerd’arbres.
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18 1. LE SEIN, LA MAMMOGRAPHIE, ET LA DETECTION AUTOMATIQUE DE CANCERS

1.3.7 Autres approches

Des travaux sur des variantes ou des raffinements des méthoflg@demment évoquées existent. On
peut citer par exemple la correspondance de motifs, oulb&ation de plusieurs images soit en considérant
la symétrie des seins droit ou gauche soit en utilisant @luisiincidences du méme sein. Certains types
[ésions ne présentant pas de sur-densité, leur détectiangs abordée dans la littérature.

Correspondance de motifs

Ainsi la correspondance de motifs (Letial,, 1989) peut étre utilisée pour détecter des opacités.d idé
est de construire une base de données de régions d'inténé&nemt des Iésions dans le but de faire des
requétes lorsque I'on désire savoir si une zone est suspecten. Cette étape de requéte consiste a calculer
un critere de similarité, comme par exemple I'informatiomtuelle, entre la zone considérée et toutes celles
contenues dans la base de données (Toueaasj 2003). Un des points clés pour la mise en pratique de
telles approches est la constitution d’'une base de référeptimale. En effet, il faut que cette derniére
contienne assez d'éléments représentatifs pour pouvmérestraiter correctement une nouvelle requéte, et
en méme temps ne pas étre trop redondante pour ne pas rexqpethe inutilisable car trop longue.

Ce genre d'approches peut aussi avoir un intérét dans destitns interactives, ou le radiologue
désire voir une liste de Iésions similaires a celle qu'ilaetg dans le but d'utiliser les résultats de biopsie
de ces dernieres pour diriger son diagnostic.

Exploitation de I'asymétrie

De maniére générale les structures apparaissant sur lgesnd@ mammographie du sein droit et du
sein gauche d’'une méme patiente s’ordonnent selon unéneesianétrie. Cette propriété peut étre en partie
invalidée en cas d’'apparition d’'une masse dans I'un des demns. Des travaux proposent 'alignement et
la soustraction des images des deux latéralités pour negtiEgidence leur dissimilarité, et donc les Iésions
potentielles. Plus récemment, des méthodes reposantsaiise de la dissimilarité des zones suspectes
entre sein droit et sein gauche a été proposée (Tahmousimet,2006a,b).

Utilisation de plusieurs vues

Un examen de mammographie standard se compose généralgeneetix incidences par sein (une
vue cranio caudale et une vue médio latérale oblique). Commea remarqué au début de ce cha-
pitre, l'utilisation de ces deux clichés permet de limites lproblémes de superposition de tissus en ai-
dant le radiologue a prendre une décision. Des travaux t®peoposent d'utiliser ces deux vues dans le
but d’'améliorer les performances de la chaine de détection les opacités (van Engelaatlal., 2006;
van Engeland et Karssemeijer, 2007). L'idée est de trouwvemlrespondance entre les différentes vues
pour affiner la décision. Huet al. (2001) proposent quant a eux de combiner les deux vues qlassa
une vue non standard telle qu’un cliché centré agrandi. e te raisonnement ne peut cependant étre
percu gue comme une amélioration d’un systéme existantif&navant I'appariement, une détection dans
chaque image est généralement nécessaire. De plus, d&iaseas, on peut ne pas avoir acces a toutes
les images.

Distorsions architecturales

Les distorsions architecturales ne présentant pas deessité, les étapes précédentes ne peuvent géné-
ralement pas étre utilisées pour les détecter. Dans la meaure type de signes radiologiques traduit le plus
souvent une contraction des structures laissant apgateiér forme stellaire, le probléme est généralement
posé de maniere a mettre en évidence les zones fortemerdrgentes. Ainsi Karssemeijer et te Brake
(1996) proposent une mesure de convergence d’'un anneaurveisque inclus dans le centre de ce der-
nier. L'analyse des champs d’orientations par portraittoisge peut aussi étre utilisée (Ayres et Rangayvan,
2005; Ayres et Rangayyan, 2007). L'idée de ce genre d'aperest d’étudier analytiquement I'orienta-
tion des textures dans I'image pour différencier les matdsrespondant a des convergences suspectes
des autres. D'autres approches utilisant I'indice de coimagon (Matsubarat al, 2005) permettent aussi
d’analyser les orientations des structures composanagjgr(Haraet al.,, 2006).
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1.4 Aide a la détection pour des volumes de tomosynthése

Les travaux présentés dans la section précédente porémsemtiellement sur I'aide a la détection en
mammographie standard. Certains de ces éléments peuusrdipmoins directement étre adaptés pour le
traitement de volumes de tomosynthése. Dans un premiesstaoys reviendrons sur les motivations d'un
outil de détection en 3D, puis nous présenterons de margéteniveau les schémas de détection proposés
dans la littérature. Nous poursuivrons par une descriptésnapproches de détection de microcalcifications
et de masses. Nous finirons par une présentation sommairéeapproche.

1.4.1 Motivations

Bien que la tomosynthése ait le potentiel de réduire leslenobs de superpositions de structures que
I'on retrouve en mammographie standard, les motivations fgcréation d’'un outil de détection auto-
matique de signes radiologiques qui étaient valables enoPbteujours d'actualité. De plus, comme la
guantité de données que le radiologue doit observer augndeninaniére non négligeable (un volume 3D
comptant dix a cinquante fois plus d’'images a lire que deizkéb 2D), un tel systeme est plus que jamais
utile afin d’assister le spécialiste dans sa tache de lecture

1.4.2 Différents designs de systeme de détection

Dans le cadre de la tomosynthése, le choix de la structura dedine de traitement n’'est pas direct.
En effet, différentes possibilités peuvent étre envisag@isi on peut choisir de travailler dans le volume
reconstruit (c.f. figure 1.10(a)), ou dans les projectiang figure 1.10(b)), ou encore de faire des allers
retours entre 2D et 3D (c.f. figure 1.10(c)).

Dans le premier cas, la chaine de traitement peut se préstat® maniére haut niveau comme la
détection de marqueurs dans le volume, suivie d'une analyseen détails reposant par exemple sur la
segmentation et la caractérisation des opacités, pousafieit la prise de décision. Chacune de ces étapes
peut se faire en 3D ou en pseudo-3D, c’est-a-dire en comsitdéous les voisins des voxels dans I'espace
ou en travaillant sur les coupes reconstruites de mani@sgpe indépendante (on ne s’occupe pas des
coupes adjacentes). En effet, contrairement aux imagesldzlassiques comme celles acquises en CT, la
limitation de la géométrie du systéme menant a la distorsioz des objets peut rendre difficile la modéli-
sation d’algorithmes de détection. Cette approche a lautlgfajeur d'étre dépendante de la reconstruction.
Néanmoins, les techniques de reconstruction en tomossatheésein semblent se stabiliser ce qui permet
d’envisager ce type de traitements.

La deuxieme approche consiste a travailler sur les projests’affranchissant ainsi de la méthode de
reconstruction. Ce genre d’approche permet d’exploiterctiement les méthodes congues pour les mam-
mographies standard. Néanmoins, deux problémes se posequé I'on choisit une telle approche. Pre-
miérement, la dose de chacune des projections en tomosgngisé inférieure a celle de mammographies
standard. Cela a pour effet principal de diminuer le rapgigrial a bruit dans les images, rendant les taches
de détection et de caractérisation plus difficiles. Le de&e point a prendre en compte est la fusion d'in-
formations. En effet, dans un tel schéma, chacune des fiorje@st traitée de maniere indépendante, ainsi
si on prend une décision trop t6t dans une de ces derniépesitiEtre difficile voire impossible de rattraper
I'erreur dans la suite du traitement.

La troisieme approche peut étre vue comme une approchedeytieis deux premieres. L'idée est de
commencer I'analyse dans les projections en faisant le sriagnprise de décision possible. Une fois cela
fait, une étape d'agrégation permet de regrouper tous éamefits que I'on a pu rassembler de maniére
indépendante jusque la. Ensuite, une analyse 3D peut &wjrsbit a partir du volume, soit a partir de la
fusion des informations 2D. Eventuellement on peut reteudans les domaines des projections dans le but
de rechercher de I'information que I'on aurait pu manquemime par exemple une Iésion non détectée dans
une des projections car elle y apparait de maniére subgkitérations entre 2D et 3D peuvent permettre
d’obtenir toutes les informations nécessaires pour peeladneilleure décision

1.4.3 Microcalcifications

Wheeleret al. (2006) proposent une méthode de détection de microcaladfisaqui modélise a la fois
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FiG. 1.10 — Différents schémas de détection en tomosynthése.

le contenu du sein ainsi que le bruit présent dans les imaggessas. Cette approche repose essentiellement
sur le traitement des projections avant agrégation.

Une autre approche travaillant cette fois-ci en 3D a étéquép par Bernaret al. (2006). L'idée est de
modéliser le bruit ainsi que la quantité de calcium présemhaque voxel dans le cas d’'une reconstruction
par rétroprojection simple et de détecter les calcificatipar convolution avec un chapeau mexicain. En
effet dans ce cas on peut montrer que le rapport contrastaitadains le volume est bien meilleur que
dans les projections. Des travaux plus récents ont mongé€efte approche peut se reformuler de maniéere
presque équivalente a un filtrage des projections avargpréfection, ce qui a pour avantage principal
d’accélérer le traitement des données (Bermdral., 2007). La gestion des artéfacts de retroprojection ainsi
que la validation de ce type d’approche sur une base de demphéeconséquente ont aussi été proposées
(Bernardet al., 2008) .

Des modélisations de plus haut niveau, notamment poupkéde fusion aprés détection dans les pro-
jections ont aussi été proposées. On peut citer les travalPeteret al. (2005) qui reposent sur la notion
de contours flous, c’est-a-dire un ensemble de contourshpesspour chaque microcalcification détectée.
L'utilisation de la logique floue permet de fournir un cadeetchvail avantageux lors de la prise de décision
en 3D, dans la mesure ou il permet d'étre assez laxiste sdétg@sions prises en 2D.

1.4.4 Densités

La détection des opacités est comme en mammographie camvegite toujours une étape délicate.
Chanet al. (2004) ont proposé des travaux préliminaires pour traii@rbbléme reposant sur le traitement
des projections de maniére indépendante (c.f. figure 1)1a(bs mémes auteurs (Chanal, 2005) ont
aussi investigué la détection a partir de coupes recotestrde maniére itérative par maximum de vraisem-
blance (Wuet al,, 2003a).

D’autres équipes ont investigé les deux approches (vojumjettions). Ainsi, Reisegt al. (2006) pro-
posent de détecter les opacités dans les projections d&mandépendante puis de recombiner ces dé-
tections dans un volume portant aussi une information suwv€rture angulaire dans laquelle la I1ésion est
visible. Leur investigation de la piste 3D repose sur lisétion d’'un filtre d’analyse radiale, pour mettre
en évidence les structures sphériques, associé a unetfmojear maximum d'intensité et un chapeau haut
de forme (Reiseet al, 2005). Ces travaux se limitent néanmoins juste a une ddegtossiére de zones
suspectes a forte sensibilité mais produisant beaucougudeobsitifs. Ainsi les auteurs n'abordent pas les
parties d’analyse et de décision que I'on peut voir sur laréidul0.

Peters (2007) a proposé un systeme défini dans le cadre dgdaddloue faisant des boucles entre 2D
et 3D pour la détection et la caractérisation des massefigaife 1.10(c)). Plus concrétement une premiére
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détection dans les projections est faite de maniere indigeea suivie d’'une extraction de contours flous
(Peterset al, 2007) pour chacune des zones suspectes. Pour chacune skgoentations, des attributs
flous sont calculés (Petees al, 2006b). Ces derniers correspondent a des mesures tedlektinies dans

la section 1.3.6 mais portant I'imprécision induite pardesatours flous. Une fois ces traitements effectués
pour toutes les projections, les différentes détectiomsespondant aux mémes zones dans le sein sont
associées et leurs caractéristiques sont agrégées darnsllathiser un arbre de décision flou pour juger de
la malignité de la Iésion sous-jacente a la structure dé&te@e genre d'approche a I'avantage de pouvoir
manipuler I'imprécision et l'incertitude provenant desndées et des filtres de détection utilisés, et ce
jusqu’a la fin de la chaine de détection ou toute I'infornratst disponible pour prendre une décision.

Plus récemment, des études sur l'influence du nombre dectioje et de la dose sur la détection ont
été menées. Chaat al. (2008b) proposent de comparer les performances entre deges contenant 21
projections et des examens contenant 11 projections. Leses&as/images étant utilisés pour I'étude,
les séries ne contenant que 11 projections ont une dos@eméux fois plus faible par rapport aux séries
contenant 21 projections. La conclusion a laquelle artikenauteurs est qu’une meilleure détection est ob-
tenue dans le cas ou I'on utilise 21 projections. Néanmainssut s'interroger sur la part de responsabilité
de la dose dans ce résultat.

La comparaison des différentes approches de détectionsa&tésabordée dans la littérature. Ainsi,
Chanet al. (2008a) ont fait une comparaison entre détection dans lesnes reconstruits, détection dans
les projection et approches hybrides. La méthode pureni2n2est ressortie la moins performante alors
gue I'approche hybride a démontré le meilleur comportem@es travaux sont les plus aboutis notamment
pour la validation sur une base de données assez consé@@@rtesions malignes) compte tenu de la
maturité de la modalité d'imagerie utilisée. Une compamaide notre approche avec, entre autres, ces
travaux sera largement détaillée au chapitre 8.

On peut enfin citer une derniére famille de travaux reposamtgilisation d’outils de correspondance
de motifs. Cette derniére a été proposée pour aider a la geiskcision, et notamment pour réduire le
nombre de faux positifs générés par des systéemes de détaatmmatique d’opacités (Singt al., 2008b).
Ces travaux seront aussi discutés au chapitre 8.

1.4.5 Approche proposée

L'approche que nous proposons ne considére que le volumeseait (voir figure 1.10(a)). L'hypo-
thése sous-jacente de ce choix est de considérer que lesdaéttle reconstruction ont atteint une certaine
maturité dans le domaine de la tomosynthése numeérique u sei

Plus concrétement, notre approche se focalise non seulesmeta détection des opacités, au méme
titre que les travaux précédemment cités, mais aussi sulidewsions architecturales. Pour cette raison,
nous proposons un schéma a deux canaux respectivemers dégideux précédents signes radiologiques.
Ce schéma est présenté dans sa globalité a la figure 1.11.

Dans le cas du canal dédié a la détection des opacités,d'ététiminaire de détection se fait a I'aide
d’un nouveau type de filtres, a savoir les filtres connexes flcas derniers permettent de prendre en compte
les imperfections des images ainsi que des criteres w@tifis@r la détection. Le chapitre 2 les introduit de
maniere formelle tout en les étudiant de maniére théoriges chapitres 3 et 4 traitent respectivement de
leur mise en ceuvre et du conditionnement des données poeisdittes. Les étapes d'analyse et de prise
de décision dans ce canal sont quant a elles plus classiquithode de segmentation par programmation
dynamique (Timp et Karssemeijer, 2004) et utilisation dilassifieur fondé sur les SVM.

Le second canal utilise des principes similaires a ceuxqu@p par Karssemeijer et te Brake (1996)
dans une modélisation a contrario (Desolnetial, 2000, 2001, 2003; Moisan, 2003; Moisan et Stival,
2004). Cette méthode sera présentée au chapitre 7. Le poscpeoposé permet de détecter les zones
suspectes de convergence dans le volume. Pour chacuneztmesson extrait des caractéristiques servant
d’entrée a un classifieur, encore une fois de type SVM, potgmibles zones vraiment suspectes.

Les volumes de tomosynthése souffrant de défauts assem@sargtamment dans la direction perpendi-
culaire au détecteur (réplications et allongement de tstres dans cette direction), les algorithmes proposés
fonctionnent essentiellement coupe par coupe. En effetda pn compte des défauts que subissent les ob-
jets reste assez délicate. Néanmoins I'aspect 3D n’estguaplétement écarté, ainsi les différentes parties
des algorithmes s’assurent de la cohérence des résultatsuskpour chacune des coupes, et ce a plusieurs
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FiG. 1.11 — Schéma global de I'approche de détection proposée.

reprises dans toute la chaine de détection.

Les deux canaux ayant des populations cibles de signedagidjoes distinctes, les zones détectées par
chacun d’entre eux sont donc agrégées de maniére disjen@iur qu’une zone soit suspecte, il faut qu'au
moins un des deux canaux la considere comme telle.

De maniére paralléle a cette chaine de détection, nousrdhssaussi des expérimentations prélimi-
naires sur l'utilisation de méthodes de segmentation etlasification floues dans le cas d’'opacités a
noyaux denses. Cette contribution est présentée au ahépitr

1.5 Conclusion

La détection automatique de cancers permet de fournir aologde des outils trés utiles dans sa tache
de dépistage du cancer du sein. Parmi les signes qu'il @éses#ant de détecter on peut citer les microcal-
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cifications, les masses et les distorsions architecturdies grande panoplie de techniques existe pour les
détecter en mammographie conventionnelle.

Avec l'arrivée de la tomosynthése, I'intérét d’outils deefion automatique reste d’actualité. Comme
on I'a vu, la quantité de méthodes proposées dans la lifitérgtour détecter des signes suspects dans ce
nouveau type d’imagerie est moins importante que pour lammagmnaphie conventionnelle. Cependant des
travaux d’'une certaine maturité proposent déja des solsiffpometteuses. Dans ce contexte nous propo-
sons une chaine a deux canaux permettant la détection dépat de distorsions architecturales. Pour
cela nous introduisons plusieurs outils reposant sur lalegfloue. Ces derniers seront étudiés dans les
différents chapitres de ce manuscrit. Nous montrerons guesiotre approche est compétitive par rapport
aux méthodes de référence.
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Chapitre 2
Filtres connexes flous

La segmentation de structures dans les images médicaksesint exprimée comme I'extraction de ré-
gions connexes de radiométstble(Mumford et al,, 1988; Leclerc, 1989; Zhu et Yuille, 1996). Les filtres
connexes que I'on retrouve dans la littérature entre adaias les travaux de Klein (1985); Vincent (1993);
Serra et Salembier (1993); Heijmans (1997) ont été inttedutet effet et ont montré leur intérét notam-
ment pour accomplir des taches de filtrage et de segmen{&adembier et Serra, 1995; Salemleeal,,
1998; Vincent, 1993).

Cependant ces filtres semblent moins bien adaptés pourdépanun probléme de reconnaissance
tel que I'extraction d’objets supposés connexes, de raéligenstable et répondant a certains critéres (tels
gu’un cardinal a priori). En effet ne sont considérées comaores plates que des régions de radiométrie
constante, ce qui n'est pas le cas des objets recherchésem, en particulier, du bruit qui affecte I'image.

Il en va de méme pour les filtres connexes construits a partsedillages successifs de I'image dans la
mesure ou le bruit joue un role sur la qualité des composantasexes extraites par leur intermédiaire.

Plutdt que de filtrer les images avant de réaliser la recesaace, ce qui constitue I'approche clas-
sique, nous intégrons dans la représentation de I'imaggiécision affectant les intensités observées. Les
ensembles flous fournissent un cadre approprié pour lasepiEion de cette imprécision, ainsi que pour
la représentation des régions. L'image est alors représesttus forme d’image floue ou le niveau de gris
en chaque point est modélisé par une quantité floue (ensdimbkiéfini sur 'ensemble des niveaux de gris
possibles). En couplant ce type de représentation a destidélnclassiques de connexité floue, on peut
proposer une approche innovante par rapport a ce qui exasteld littérature pour assouplir la notion de
zone plate (Wilkinson, 2007; Braga-Neto et Goutsias, 2D08ais aussi plus généralement aux définitions
de filtres connexes.

Dans un premier temps, nous donnerons quelques rappeksgue sont les filtres connexes et comment
ils sont utilisés avec des images a niveaux de gris. Enswtes introduirons un nouveau formalisme pour
représenter I'imprécision contenue dans les images. Geedl@rous permettra dans un troisieme temps de
proposer une extension dans le domaine des ensembles flofitrde connexes. Nous finirons enfin par
présenter une utilisation concrete de ce nouveau type digfilisur des images de tomosynthese du sein.

2.1 Lesfiltres connexes

Nous notond I'espace discreZ™ muni d'une connexité discrete; et représentant le support des
images a niveaux de gris. En notght'ensemble des niveaux de gris d’une image, on définimme
I'ensemble des images a niveaux de gris? — G. On notera&2® 'ensemble des sous-ensemblestle

Les filtres connexes pour les images a niveaux de gris repessentiellement sur la capacité d’extraire
des composantes connexes binaires de I'image et de les §iifiee a un opérateur connexe binaire. Le
but de cette section n'étant que de donner une idée de ce guksdiltres connexes, nous rappellerons
brievement dans un premier temps la définition binaire deype d'opérateurs, puis nous parlerons de
leurs extensions aux images a niveaux de gris pour enfin fimiup tour d’horizon sur les grandes classes
d’opérateurs connexes dédiés a ces dernieres images.
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L'annexe A regroupe quelques notions qui servent de basérawaux proposés dans ce chapitre. On
pourra aussi se référer a d’autres ouvrages pour approfoesinotions (Klette et Rosenfeld, 2004).

2.1.1 Opérateurs connexes binaires

Un opérateur connexe binaire repose sur la notion de canexinsi on dira qu'un ensemble est
connexe s'il vérifie la définition suivante.

Définition 2.1.1. Un ensembleV € Q2 est connexe si pour tout couple de points de cet ensemblasiee
un chemin (au sens de la connexitédéfinie surQ?) reliant ces deux points tels que tous les points de ce

chemin appartiennent .
(c)

(@) (b)

FiG. 2.1 - Filtrage d’'un ensemble binaire (a) avec un opérateannexe (b) et un opérateginon connexe

(©).

Définition 2.1.2. L'ensembleC(N) des composantes connexes d’un ensemble 2 est I'ensemble des
ensembles connexes de taille maximale inclus déans

Définition 2.1.3. Pour tout ensemble néf, on definit la composante connexe associée a un paomme
I'ensemble des pointg’ € Q tels quel'y, (p') = 1 avecl’ défini comme :

, 9 = , 1 sip etp’ sont connexes das ou NV
W) €9 o) ={ (50
Lors de la définition de la connexité discretesur(2, on remarquera que les connexités utilisées dans
N et son complémentair® ne sont pas forcement les mémes. Par exemple si on utilisé-ooenexité
pour I'objet (V), on devra utiliser une 8-connexité pour le fond)( On se reportera a I'annexe A.2 pour
plus d'information sur les différents types de connexité.
Enfin on utilisera la définition suivante pour dire qu’un cgtéur est connexe :

Définition 2.1.4. Un opérateur : 2 — 2 est un opérateur connexe si :

YN CQ (C(NNEI) S CN)) A (C(NNo(N)) € C(N)

Plus concréetement, cela signifie qu'un opérateur est cansidlensemble des composantes connexes
contenues dans I'ensemble d’entrée contient les compesanhnexes formées par les éléments qui sont
passés de I'état d’objet a fond par le filtrage. De méme, uopt&tateur doit s'assurer que les composantes
connexes formées par les éléments passant du statut de édajiet Sont bien incluses dans I'ensemble des
composantes connexes contenues dans le fond de I'enselabletd. La définition précédente se traduit
par I'idée que chaque composante connexe du fond (respolgjet) peut aprés filtrage parsoit devenir
complétement de I'objet (resp. du fond) ou rester telle lgudll est important de remarquer qu’ainsi une
composante connexe ne peut étre coupée par I'opérateurp&hateur connexe ne peut donc pas créer
de nouveaux contours : il peut juste en garder ou en supprimaefigure 2.1 présente un exemple de
ce processus. Dans le cas de I'opérateur connexe (b), uh (ebjaoir) disparait alors que dans le cas
de I'opérateur non connexe (c), un objet se voit modifié pgolt d’'une nouvelle composante connexe
appartenant au fond (en blanc), invalidant ainsi la preep@rtie de la définition 2.1.4.
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2.1.2 Extension aux images a niveaux de gris et filtres de nilement

Selon la définition donnée par Salembier et Serra (1995)zdess platesfliat-zoney d’'une image
I : Q — @G sont les plus grandes régions connexe$)daur lesquelled est constante. Les zones plates
forment une partition de I'image. Leur extraction et leurdiye peuvent étre réalisés efficacement. Cepen-
dant la notion d’homogénéité radiométrique considéré@sstricte et peu robuste au bruit qui peut altérer
limage.

Définition 2.1.5. Un opérateur connexé: Z — Z pour les images a niveaux de gris est un opérateur qui
ne crée pas de nouveaux contours dans I'image filtrée, @‘dét que toute zone plate qui peut étre extraite
de I'image d’entrée est incluse dans une zone plate exttaitémage filtrée :

VIeI,VpeQ I?,C ff).’(l)p

avecVp € Q I'ensemblel? définit comme suitVp’' € Q (p’ € I?) < (I(p) = 1(p'))

Ainsi les zones plates contenues dans I'image d’entrée unepépas étreasséegn deux.

Une grande classe d'opérateurs connexes utilisés darttélatiire (Meyer, 2005) sont les filtres de
nivellement. Ces derniers sont des opérateurs connexgsé@gervent la direction des transitions locales.
Ainsi, un minimum local ne peut pas étre transformé en marinhcal et inversement. Ces filtres sup-
priment entre autres les extrema mais ne peuvent en aucem cader de nouveaux.

Bien sdr, sans autres contraintes sur les définitions, oeuegénéralement pas parler de filtres au sens
morphologique du terme dans la mesure ou I'on ne peut g&méealt pas garantir des propriétés comme
'idempotence ou la croissance de tels opérateurs (c.&xa@A.3 pour plus de détails). On remarquera que
selon les applications, des filtres de nivellement n’ayastqes propriétés peuvent s'avérer néanmoins inté-
ressants. On peut citer pour I'exemple I'arasement volumigtroduit par Vachier (2001) ou des variantes
gui sont utilisées en classification (Géraatdl., 2004).

2.1.3 Ouvertures d’attribut et filtres d’amincissement (thinning)

D’un point de vue plus pratique, Breen et Jones (1996) onbdioiit deux grandes classes de filtres :
les ouvertures d’attribut et les filtres d’amincissemetprincipe général est de définir un filtre connexe
binaire par 'intermédiaire d’'un critér€ qu’'une composante connexe doit respecter pour étre caeserv
dans le but de filtrer tous les seuillages possibles de l'erdigntrée. Plus concretement, le critere peut
étre par exemple l'aire de la composante, ou le diametredisgue englobant la composante. De maniéere
générale, on peut écrire un filtéede la fagon suivante :

VIeT,¥peQ &(I)(p)=max {t/C’ (fim)) - 1}

avec X, (I) l'opérateur de seuillage qui retourne I'ensemble des paiont I'intensité est supérieure ou
égale & etC' un critére & valeur dan), 1} que les composantes connexes doivent respecter.

La différence entre ces deux types de filtres réside dan®faipté de croissance qadépeut avoir. En
effet, en cas d’absence de cette propriété (cas des angimesss), on ne se trouve plus dans un cadre ou le
filtre ne fait que réduire des maxima de I'image. Cela a pdiet d& produire généralement des images qui
contiennent des contours artificiels. Néanmoins les depestyle filtres peuvent avoir des comportements
adaptés a différentes applications (simplification d'imagegmentation, etc.). Ces différents filtres sont
discutés plus en détails a I'annexe A.4.1.

2.2 Représentation de I'imprécision dans les images

Nous allons maintenant voir comment on peut représentapiécision contenue dans une image a
niveaux de gris. Pour cela, nous allons utiliser le cadrerthée de la logique floue. Ainsi, aprés un bref
rappel sur les notations utilisées pour manipuler les ebnflous, nous introduirons un formalisme pour
représenter des images a niveaux de gris flous. Enfin nousrdéfirdeux classes d’images floues et moti-
verons le formalisme introduit par rapport aux utilisaatu flou proposées dans la littérature.
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2.2.1 Ensembles flous

Un ensemble flou suf) est représenté par sa fonction d'appartenafice2 — [0, 1]. Nous nous
restreignons a des ensembles flous dont le support est bBdows. notonsf,, une a-coupe def et S
'ensemble des ensembles flous définis@UEn considérant la relation d’ordre usueliesurS, (S, <) est
un treillis complet. Le supremum et I'infimum A sont respectivement taax et lemin. Nous noton$  le
plus petit élément et~ le plus grand élément d& On remarquera que 'ensemi¥@ des ensembles inclus
dans(2 estinclus dan§. Pour des raisons de simplicité d’écriture, lorsque nousipuderons un ensemble
flou de fonction d’appartenangg nous ne parlerons que g¢ie Enfin on définiraC comme I'ensemble des
sous-ensembles flous définis &ur (Rt — [0, 1]).

Certaines des notions usuelles sur les ensembles flous muiltiisées dans les travaux présentés ici
sont rappelées a I'annexe B.

2.2.2 Lesimage floues

Pour représenter I'imprécision d’une image nous propodenm plus représenter les valeurs des pixels
par des valeur nettes, mais plutot d'utiliser des quantitéges. Ainsi une image floue sera définie comme
un ensemble flou su? x G (2 x G — [0, 1]). On noteraF I'ensemble de ces images floues. On notera
29x9 |es images floues d€ dont les degrés d’appartenance valeot: 1. Bien entendu, selon la nature de
ces quantités floues, la sémantique de I'image pourra changene on le verra par la suite.

Q domaine borné de I'image muni d’'une connexité discréete

G ensemble des niveaux de gris

z ensemble des images naturellesQ? — G

S ensemble des ensembles flous définigs(@ — [0, 1])

F ensemble des ensembles flous définissur G (2 x G — [0, 1])

pAL ensembles des ensembles inclus dang) — {0,1}). De maniére évi-

dente, ona?2® C S.

2829 [ ensembles des ensembles inclus dansg (2 x G — {0, 1}). De maniére
évidente, on a2?x9 c F.

K Ensemble des sous-ensembles flous défini®RSufR ™ — [0, 1])

TAB. 2.1 — Notations générales sur les images floues.

Dans un souci de clarté dans la lecture de ce chapitre, nopeswns de résumer les notations essen-
tielles qui ont été introduites jusgu’ici dans le tableali Pour urw € [0, 1], et une image floug’ € F, F,
représente una-coupe deF'. On utilisera aussi, pour un niveau de gris dopné G, la notationF'(x, g)
pour définir 'ensemble floy € S qui vérifieVp € Q f(p) = F(p,g). De méme pour un poirt € €,
F(p, *) représentera I'ensemble flgusurG défini commevy € G f(g) = F(p, g).

2.2.3 Images d’'ombres floues

La premiere grande famille d'images floues que nous allomednire est celle des image d’'ombres
floues. Ce type d'images a pour vocation d'étendre les fittoemexes de type ouverture d’attribut et amin-
cissement ou les composantes connexes considérées lolsadie fsont extraites par seuillages multiples
de I'image (c.f. annexe A.4.1).

Définition 2.2.1. F' € F est une image d’'ombres floud®F) ssi :
Vp € Qg1 €G,V92 €G g1 < g2 = F(p,g1) = F(p, 92)

Une image d’'ombres floues est une extension directe du codteyage d’ombres binaire : on aug-
mente la dimension d’'une image en niveaux de gris pour abter@ image binaire de dimension+ 1
(c.f. annexe A.1 pour plus de détails). Dans notre cas ona@@msdes images en niveaux de gris avec une
imprécision sur ces derniers qui se traduit par des enserfibles dans I'image d’ombres.

TELECOM
imagination at work ParisTech

AT
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Pour une image d’'ombres floués pour toutp € Q etg € G, F(p, g) représente le degré avec lequel
'image représentée est supérieure ou égajeaa pointp. L'image d’'ombres floues permet donc entre
autres de représenter I'imprécision sur les niveaux dedjuise image classique. Une exemple d'image
d’'ombres floues est présentée a la figure 2.2.

LesIOF étant une extension des images d’'ombres, ces derniéresrgeupart entiére étre considérées
comme des images floues. Dans ce formalisme, on peut inteodaiopérateunm qui décrit un processus
de conversion d’'image en niveaux de gris vers des imagestatamtlassiques.

Définition 2.2.2. L'opérateur de conversion d’une image classique verd@feum: Z — 29*9 est défini
comme :

1sig <I(p)

VIeZ VpeQ,Vgeg§ un-(I)(p,g){ 0 sinon

Cette définition est conforme a la définition classique ég@eagn annexe A.1 : pour chaque pgirg €2,
seuls les niveaux de gris inférieurs ou égaux a l'intensit€ichage en ce point appartiennent a lI'image
d’ombres. Cependant, les images appartendnha disposant pas d'imprécision sur les niveaux des gris,
'image d’ombres obtenue est donc binaire, mais peut étneidérée comme un sous-ensemble flou. Des
méthodes de construction plus évoluées seront préseraésdelchapitre 4. La nature de I'imprécision
représentée par ces images est fortement liée a leur coistruComme on le verra au chapitre 4, on
peut représenter de 'ambiguité lié au bruit dans les imagefes défauts liés aux conditions d’acquisition
(artefacts de reconstruction en imagerie 3D par exemplelsNiétaillerons principalement I'impact du
bruit dans ce méme chapitre 4.

G 0 EEEITT] !

Q’
FiG. 2.2 — Exemple d’une image d’ombres floues définie sur un doefail D.

De maniére similaire, on peut définir un outil simple pourdpagression de I'imprécision d'un®F :

Définition 2.2.3. L'opérateurim : [0, 1] x F — Z de conversion d’unéOF vers une image nette est défini
comme :

Va € [0,1],VF € F,Vp € Q
im (F)(p) = max{g € G/F(p,g) = a}

Cet opérateur sert a revenir dans le domaine des imagesaunride gris a partir d’'une image d'ombres
floues. Comme cette derniere peut présenter une impréaisida valeur réelle de niveau de gris pour tous
les points de I'espace, il faut lever 'ambiguité. Cela @st €n considérant &-coupe de niveaw pour
obtenir une image d’ombres binaire, et ainsi pouvoir ravdaimaniére directe vers une image a niveaux
de gris.

2.2.4 Images d'intervalles flous et images de nombres flous

Nous proposons ici une autre classe d’'images floues. Cmamrant a la définition précédente des
images d’'ombres floues ol I'imprécision était traduite pea inégalité £'(p, g) correspond au degré avec
lequel I'image est supérieure ou égalg &n p), nous allons essayer de considérer une imprécision sur
I'égalité en un point donné a un niveau de gris donné. Ainssauhaite une image floug € F qui ait
la sémantique suivante pour un pojnéet un niveau de grig : F(p, g) correspond au degré avec lequel
I'image est égale @ au pointp. De maniére plus pratique, on représentera les niveauxislsat par des
intervalles flous, soit par des nombres flous.

TELECOM
ERIT



30 2. FILTRES CONNEXES FLOUS

Définition 2.2.4. Une imageF' € F est une image d'intervalles floud$H) ssi :
Vp e Q F(p,x*) estunintervalle flou
De maniére similaire, on définit les images de nombres fIINB)(:
Définition 2.2.5. Une imageF' € F est une image de nombres flous ssi:
Vpe Q F(p,«)estunnombre flou

Ces deux types d’'images ont pour but de permettre la foraialis d’extensions floues de filtres
connexes travaillant sur des composantes connexes estégitartir des zones plates de I'image.

Une maniére simple de construire de telles images a pattiredimage nettd € 7 est de déployer
un patron centré autour de chaque valeur nette de niveausld gs limitations de cette méthode seront
discutées dans le chapitre 4, et d'autres méthodes pluséasbkeront proposées. Des exemples d’'images
d’intervalles et de nombres flous sont présentés a la figare 2.

Comme pour les images d’'ombres floues, I'imprécision repré&e par les degrés d’appartenance des
IIF dépend fortement des défauts modélisés lors de I'étaperdraotion de ces derniéeres.

G O MEETT] 1 g O MEETT] 1

(@) (b)

FiG. 2.3 — Exemple d'une image d'intervalles flous (a) et d'unagede nombres flous (b) définies sur un
domainef) 1D.

La différence principale entre les deux types de quantitéef utilisées dans les images que I'on vient
d’introduire se situe au niveau du noyau. Dans le cas dimtkss flous, ce dernier est un intervalle alors
gue dans le cas de nombres flous, il est réduit a un point. Amsémarque que lddlF sont juste un cas
particulier dedIF.

2.2.5 Autres utilisations du flou en traitement d'image

La modélisation de I'imprécision que nous venons de prapasst bien évidemment pas la seule pos-
sible. Ainsi on peut trouver dans la littérature des métkagdisant la théorie des ensembles flous pour
résoudre différents problemes liés a I'image (Nachtegbal, 2007) comme le débruitage (Schudtieal.,
2006b,a) ou la segmentation (Cowtioal, 2008). Récemment des travaux proposant d'utiliser des en-
sembles flous de type 2 ont été introduits (Tizhoosh, 200Baffet al, 2007; Bustincest al,, 2007).

Ce dernier type d’ensembles permet de modéliser I'impigitigui peut apparaitre sur les degrés d'appar-
tenance que I'on associe aux niveaux de gris d’'une imagehédatusement, ce type d’approches, bien
gue potentiellement plus puissantes que des approchesargpmiquement sur des ensembles flous clas-
siques (ou de type 1), est aussi plus gourmand en temps dg. ¢aar utilisation est donc contrainte a des
simplifications qui sont propres a des applications spémfq

Contrairement aux approches existantes, le formalismenqus proposons dans ce chapitre peut étre
vu comme un cadre de travail générique permettant de repisgd8mprécision dans les images. Ainsi,
on ne se limite pas uniquement a une tache spécifique comnegreestation par exemple méme si on
utilisera cette derniére pour illustrer le potentiel de déseloppements.
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2.3 Lesfiltres connexes flous

Dans cette section, nous allons nous intéresser a la défirdeé filtres connexes sur le nouveau type
d’'images que nous venons d’introduire. Pour ce faire, nappellerons certaines notions de connexité
floue qui existent dans la littérature, nous nous attardeemsuite sur la définition de zones plates floues.
Puis nous introduirons la notion d’opérateurs connexes fEsuensembles flous, de filtres d’extinction
et d’'opérateurs connexes flous pour les images a niveauxisleNgrus étudierons aussi les propriétés
mathématiques de ces nouveaux opérateurs ainsi que legkmtant avec les filtres plus classiques. Nous
finirons par une définition plus générale de filtres dans leecdd la détection de structures.

2.3.1 Connexité des ensembles flous

La notion de connexité des ensembles flous a fait I'objet &érdntes définitions comme celle pro-
posée par Rosenfeld (1979) ou encore celle de Nengiaii(2008), la plus répandue étant la premiére.
Ces notions de connexité peuvent étre représentées etutémsple facon appropriée par une hypercon-
nexion (Serra, 1998; Braga-Neto et Goutsias, 2003b). NotehsH C F I'ensemble des ensembles flous
connexes au sens d'une de ces définitions.

Connexité de Rosenfeld (1979)

La connexité floue la plus simple a été introduite par Roder{fi©79). L'idée est d’associer un degré
de connexité entre deux points dans un enserfilideS en utilisant la définition suivante :

Définition 2.3.1. Le degré de connexité dans un ensemble floa S entre deux pointp etp’ de? est
(Rosenfeld, 1984, 1992, 1998) :

g . )
cr(p,p') e {Jﬁle%’f%,}%%%f (pi))

avec{chemin , } 'ensemble des chemins geversp’ en utilisant la connexité discrete sor

En utilisant cette définition, on peut introduire la notimmabmposante connexe associée a un point en
utilisant la définition suivante :

Définition 2.3.2. La composante connexe associée a un point est exprimée comme :
vp' e Q Th(Y) = cs(p, 1)

La définition 2.3.1 implique que le degré de connexité en&exdpointsp et p’ d’'un ensemble flou
connexef est égal anin(f(p), f(p’)). D’'un point de vue topologique, si on considére un ensemble fl
connexe comme un paysage, la définition 2.3.2 implique gpatant de son unique sommet (qui peut
étre un plateau), on ne peut que descendre ou stagner. Oimaddémmaniere plus générale un ensemble
connexe de la maniére suivante :

Définition 2.3.3. Un ensemblef € S est un ensemble connexe flou ssi toutesossesupes sont connexes
au sens de la connexité discretg(Rosenfeld, 1979).

L'idée derriére cette définition est que I'on considére quamsemble flou est connexe si chacune de
sesa-coupes contient au plus une composante connexe au sene fmé figure 2.4). On noteré(!
I'ensemble des composantes connexe§ delon cette définition.

Hyperconnexion de Braga-Neto et Goutsias (2003b)

Bien que trés intuitive, la définition précédente a pour aiéfaajeur d'étre assez stricte. En effet, pour
gu’'un ensemble flou soit considéré comme connexe, il fauttquies sesv-coupes le soient. Cela peut
poser probleme lorsque des petites variations dans I'dnisdtou invalident cette définition. De plus, étant
une mesure en tout ou rien, il se pose aussi un probléme diagibit Pour contourner ces problémes, on
peut utiliser les travaux de Braga-Neto et Goutsias (206ah} le but d’assouplir la définition précédente.
Pour se faire, on définit une hyperconnexigh, qui représente I'ensemble des ensembles flous connexes
modulo le parameétre qui correspond a la limite de ce que I'on considére comme exn
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32 2. FILTRES CONNEXES FLOUS

1A 1A

@ (b)

FiG. 2.4 — lllustration de'. (a) Ensemble flou connexe selon la définition 2.3.3. (b) Emde non
connexe.

Définition 2.3.4. Pour toutr € [0, 1], 'nyperconnexionH ! s’exprime de la maniére suivante :
HL = {f € S/Va < T, f, est connexe

En d’'autres termes on s’autorise a avoir plusieurs compesamnnexes dans lescoupes pour des
«a > 7 comme on peut le voir a la figure 2.5. Toujours dans I'optiqassbuplir la notion de connexité, on
peut définir un degré de connexité a partir de cette hypemaon.

1A 1A

(@) (b)

FIG. 2.5 — lllustration dé&{.. (a) Ensemble appartenarit# ;. (b) Ensemble appartenant# ;. Le degré
de connexité du premier ensemble est supérieur a celui dxiéee bien que visuellement, ce dernier
semble le plus connexe.

Définition 2.3.5. Le degré de connexité d’un ensemble flou en fonction des bgpeexions{H!,r
[0,1]} s’exprime comme :

VfeS c'(f)=max{re0,1]/f € HL}

Hyperconnexion proposée par Nempongt al. (2008)

Le probléme avec I'hyperconnexion précédente est que ddsdaariations dans la fonction d’appar-
tenance d’'un ensemble flou ne sont pas traitées de la méménmanelles apparaissent pour des niveaux
d’a-coupes élevés ou pour des niveaur-goupes faibles. Pour cette raison, Nempetral. (2008) ont
introduit une nouvelle hyperconnexion reposant sur un eauwegré de connexité d'un ensemble flou. Ce
denier repose sur le degré de connexité de deux points darsemble flou.

Définition 2.3.6. Le degré de connexité} entre deux pointp, p’ de Q2 dans un ensemble flofi € S
s’exprime comme :

¢i(p.p') =1 —min (f(p), fF(p')) + cs(p. p)
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Ce degré de connexité s’obtient en faisant le constat quetpatiensemble floy, pour tout couple
de points(p, p’) € Q, on a toujours:¢(p,p’) < min(f(p), f(p’)), ce qui permet de dire que I'expression
cr(p,p') = min(f(p), f(p')) que vérifie un ensemble flou au sens de la définition 2.3.3 estadgnte a
cr(p,p') > min(f(p), f(p)). En substituant I'inégalité par une implication de Lukasez (on écrita < b
sous la formemin(1,b+ 1 — a) pourb = c¢(p,p’) eta = min(f(p), f(p'))), on Obtientt:?c(p,p/) comme
degré de satisfaction pour cette inégalité (Nemgbiad., 2008).

Ce degré de connexité entre deux points permet d’associegné de connexité a un ensemble flou :

Définition 2.3.7. Le degré de connexit€ d’'un ensemble floyf € S s’exprime comme :
2 _ . 2 /
c(f) = p{glgﬂcf(p,p)

En utilisant ce degré de connexité, on peut définir une néeibgperconnexion dont les ensembles qui
la composent doivent avoir un degré de connexité supérieggal a un seuil (c.f. figure 2.6).

Définition 2.3.8. Pour toutr € [0, 1], 'hyperconnexior{2 est définie comme :

H2={feS/A(f) >}

1A L 1A
— 7 = 0.65

(a) (b)

FIG. 2.6 — lllustration de&/2. (a) Ensemble appartenant# ... (b) Ensemble appartenant# ,.

Composante connexe floues

Le but de ce chapitre étant de fournir une extension dansdiee chu flou des filtres connexes, il nous
faut établir la notion de composante connexe floue. De magiémérique, on considérera a présent que I'on
utilise une hyperconnexiolt du méme genre que celles décrites précédemmténti(! ou 72) sans s’y
limiter. On peut donc déduire la définition suivante :

Définition 2.3.9. L'ensemble des composantes connexes floues incluses dansemble floy € S notée
H(f) est constitué des plus grands élémentg{daus petits quef.

La figure 2.7 illustre cette definition dans le casidu= H!. Selon I'hyperconnexion choisie, on étend
la définition dech de la maniére suivante :

Définition 2.3.10. Vf € S,Vp € Q FZ; est la composante connexe incluse daffg) qui maximise le
degré d'appartenance au pojnt

2.3.2 Régions homogeénes et zones plates floues

Pour étendre la notion de zones plates dans le cadre du flosiconsidérerons les images de nombres
flous ainsi que les images d'intervalles flous. Dans ces imadgeiveau de gris en chaque point est modélisé
par une quantité floue pouvant étre considérée comme I'sixterfloue d'une valeur de niveau de gris
classique. Sitous les points d’'une région donnée peuvésgepter le méme niveau de gris nous considérons

TELECOM
ERIT



34 2. FILTRES CONNEXES FLOUS

1 1 1 1

0 0 1, ol 0’_’—‘_\—\

@) (b) (© (d)

FIG. 2.7 — Composantes connexe floues (b), (c), (d) inclusesl@sisemble (a).

alors gu’elle est stable radiométriquement. Les régioamstéeprésentées par des ensembles flous, le sous-
ensemble ” de S des ensembles flous radiométriquement stables dans une inpegit alors étre défini
relativement a I'image floue correspondante

X' ={fe€S/3g€G,f<F(xq)} (2.1)

Lensemblex! N H est composé des ensembles flous connexes et radiométrigustaleles. Nous
définissons les zones plates floues comme les éléments ldentaikimale de cet ensemble associés aux
différents niveaux de grig: {f € H(F(x,9))/g € G}.

1égende

1
0,5
0

proope ps pe Ps Pe PT )
jt A
B
fo
/o

FiG. 2.8 — Composantes connexes inclues dans une image floudohedes originales correspondent aux
zones hachuréeg,, fc et fp appartiennent & N H, mais pasfs.

La figure 2.8 illustre cette définition sur un exempl®. Les données originales sont représentées en
hachuré et nous choisissof$p, g) = 1si|g— I(p)| <1, F(p,g) =0,5si|g—I(z)| =2etF(p,g) =0
sinon. L'ensemble floy's appartient & N H. En effet il est connexe et vérifigs < F(x,g) pourg
valant 7, 8 ou 9. Par contrgs n'appartient pas a ce dernier. En effet il n’existe aucureaiwy tel que
la condition d'inclusion de I'équation 2.1 soit vérifiée.d ensembles floug- et fp sont deux autres
exemples d’ensembles appartenagtan 7. Notons de plus qué, et fp sont deux zones plates floues.

Contrairement aux zones plates classiques, I'expressiar fle ces derniéres ne forme plus nécessai-
rement une partition de I'imagepuisqu’elles peuvent se recouvrir. Par ailleurs si aucmpécision n'est
introduite lors de la construction de I'image flofig c’est-a-dire que pour tout poiptet pour tout niveau
de grisg nous avond’(p, g) = 1 sil(p) = g et F'(z,g) = 0 sinon, les zones plates floues sont exactement
les zones plates de I'imadeet la définition proposée est donc cohérente avec le casqulass

Remarquons que I'expression 2.1 peut aussi avoir du sersslel@adre d’'image d’ombres floues. La
différence principale étant que la notion de stabilité satitrique est remplacée par une notiorcdmpa-
tibilité radiométriquedéfinie a partir d’'une inégalitéx) sur les niveaux de gris dans I'image. Ainsi, des
points appartenant a un ensemble flowSdaclus dans urF'(x, g) seraient radiométriguement compatibles.

2.3.3 Familles d’opérateurs connexes flous

Commencgons par définir un opérateur connexe pour un enséoblies :
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Définition 2.3.11. Un opérateur) : S — S est un opérateur connexe floDR) si :

Vf eS8 Va€[0,1] (C(fa Nd(f)a) CC(fa)) A (C(fa N G(f)a) € C(fa))

En d’autres termes, pour chacune desoupes, on peut raisonner comme dans le cas binaire et consi
dérer les composantes connexes dedoupe. Le comportement pour chagu&oupe est donc le méme
gue dans le cas d’'un opérateur connexe binaire classidudéfinition 2.1.4).

Soit¥ = {¢9F : S — §/g € G, F € F} un ensemble d’'opérateurs.

Définition 2.3.12. ¥ est un ensemble d’opérateurs connexe flous faildl€FF) si :

Vge G, VF e F 9% estCF (2.2)
Vge GVF e FNfeS it (f)ycf (2.3)

ou C correspond a l'inclusion classique stir

Un opérateur flou connexe faible{'"") est I'équivalent d’un opérateur connexe en binaire avet un
propriété d'anti-extensivité. Les trois indices ont detstassez distincts, et pourront (des exemples seront
présentés a la fin de ce chapitre) dans certains cas étraregpptes parametreset ' correspondent a
des données extérieures qui seront utilisées dans le cadeedéfinition des opérateurs connexes sur les
images floues. On s’autorisera a définir grace a cela destep&ajui dépendent du contenu d’une image
(celle qui est filtrée par exemple) en plus de I'emboitemestabmposantes. Cela correspond a I'extension
de filtres tel que I'arasement volumique (Vachier, 2001).

L'équation 2.2 permet d'imposer que I'on travaille avextansion précédente d'opérateurs connexes
flous. On s’assure ainsi de ne pas introduire ou déplacera@swrs dans I'ensemble filtré (en raison-
nant sur lesy-coupes). L'équation 2.3 impose I'anti-extensivité depBoateur. Cette condition permettra
d’assurer I'anti-extensivité de I'opérateur déduit@eestiné aux images floues.

Notons enfin qu’aucune croissance par rappgnhast imposée pour l'instant. Cela se traduira, lorsque
I'on filtrera des images d’ombres floues, par la non assurd@cester dans le domaine des images d'ombres
floues telles que définies a I'équation 2.2.1. Cela seralldésaires.

Définition 2.3.13. ¥ est un ensemble d’opérateurs connexe flous SIMpEECES si :

¥ est un EOCFF (2.4)
Vg € G,V(F,F') € F2,Y(f,h) € §?

(fCh)A(F CF')=y9f(f)C P9 F (h) (2.5)

La propriété de décroissance (équation 2.5) permettraulasla croissance d’un opérateur dédié aux
images d’'ombres construit a partir d'dnEOCFScomme il sera montré plus tard.

Définition 2.3.14. ¥ est un ensemble d’opérateurs connexe flous ordoft@€FO si :

U est un EOCFS (2.6)
V(g1,92) € GEVF € FVfeS
g1 = g2 = YI(f) C 9T (f)

On raffine ici la définition del par I'introduction de la propriété de croissance par rap@pgr Comme
il le sera montré plus tard, cette condition est suffisante p@ssurer que le filtrage d'un®F donne bien
unelOF.

Soit ¥ un ensemble de fonctions paramétréesiparR* : U = {997 : S — S/g € G, F € F}.

2.7)

Définition 2.3.15. ¥, est un ensemble d’'opérateurs connexe flous étefIDEEE) si :

VA U, estun EOCFO (2.8)

V(g1,92) € GELV(A\, ) ERT VF e FNfES

(A= p) A (g1 > g2) = 57 (f) S v (f)
Vge G VF e FNfeS it (f)=rf (2.10)

(2.9)
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On raffine ici la définition dal en ajoutant un parameétieavec une contrainte de décroissance par rap-
port a ce dernier. L'idée est ici de proposer les briques paarextension des filtres d’extinction. En effet,
la sémantique da est que ce paramétre représente un seuil sur un attribet yalume, etc.) calculé sur
les ensembles flous. En jouant avec ce seuil on pourrait eippté disparition graduelle d'une composante
connexe floue. Remarquons enfin que I'équation 2.9 entraimeashiere directe I'équation 2.7 pou.

2.3.4 Persistance d’'un ensemble flou

Un opérateur connexe classique simplifie 'ensemble qudtipassé en entrée en supprimant certaines
composantes connexes. Si cet opérateur est paramétré parametre scalaire, il peut étre intéressant
de voir pour quelles valeurs critiques de ce dernier le€uifites composantes connexes de I'ensemble
disparaissent. Cela est généralement réalisé a l'aideéditgurs d’extinction (c.f. annexe A.4.2 pour plus
de détails sur ce type d’opérateurs).

Comme c'est le cas pour les opérateurs connexes classigaespérateurs flous ont pour vocation
de faire disparaitre certaines composantes connexesrdeifitble d'entrée. La différence principale est
gue ces composantes connexes peuvent disparaitre pantell. Dans le méme esprit que les opérateurs
d’extinction, nous proposons un outil pour apprécier lasepvation des différentes composantes connexes
floues en fonction de la force du filtrage (par I'intermédiaiun parameétre scalaire). Nous introduisons
cette notion sous le nom de persistance floue. L'idée estgreire pour une composante connexe floue
une quantité floue qui associe a chaque valeur de paraméegré de similitude entre la composante avant
et apres filtrage. Nous allons tout d’abord rappeler la défimd’'une mesure de similitude nécessaire pour
définir la persistance.

Définition 2.3.16. S : S x S — [0, 1] est une mesure de similarité si (Dubois et Prade, 1980) :

VfeS S(f,f)=1 (2.11)
Y(f,h) € S* S(f,h) = S(h, f) (2.12)
Y(f,h,j) €S8® min(S(f,h),S(h,5)) < S(f,]) (2.13)

Ces propriétés signifient que la mesigrdoit étre réflexive (équation 2.11), symétrique (équatidr2p
et min-max transitive (équation 2.13).

En considérant ul , EOCFE () étant le scalaire permettant d’influer sur la force du fikjagn peut
introduire la notion de persistance floue d’'une composana&xe associée a un pointdeans une image
IOF :

pers: FX ExQ—K

qui est définie comme :

VF € F,Yg € G,Yp,YA € Rt € Q0 perdF,g,p)(\) = S (rg(*,g),rzif(m’g)))

Pour une imagé” et un niveau de grig, perg F, g, p)(A) correspond au degré avec lequel I'objet repré-
senté par la composante connexe floue assogigeessiste au filtrage paf, (c.f. figure 2.9). La quantité
floue résultantgerg F, g, p) traduit donc la disparition en fonction dede cette composante. Cette for-
mulation a donc pour but de traduire le méme concept que tetiéms classiques d’extinction (Matheron,
1974; Serra, 1982).

2.3.5 Opérateurs connexes flous pour les images a niveaux desdlous

Nous allons maintenant utiliser les définitions introdsippeécédemment pour définir un moyen de filtrer
les images & niveaux de gris.

Définition 2.3.17. Soit ¥ = {¢9F : § — S/g € G, F € F} unEOCFF, I'opérateurdy : F — JF associé
a v dédié aux images floues est défini de la maniére suivante :

VE e F¥peQVgeG du(F)(p,g) =9 (F(*,9))(p)
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(a) (b) ©

NI o L . : ‘L‘

©) ©) ®

FIG. 2.9 — Persistance (f) d'une composante connexe ﬂ@u(g 9 (c) & partir de I'ensemblé’(x, g) (b)

extrait de I'image d’'ombres floues (a). (d) et (e) représmf%gf ( pour des valeurs croissantes de
A

A

F(x.9)

De par sa construction, on remarque gu’un tel filtre va traitee image en entrée en utilisant les sous-
ensembles flous contenus dans chaque niveau de gris de enpsgido indépendante (grace aux indices
et I, on peut toujours avoir acces a l'information globale dadige).

Grace aux propriétés que peut avoir I'ensemble d’opérat&uon va déduire les propriétés que peut
posséder I'opérateury. Cette étape d'étude de propriétés est intéressante pauoipdacilement, et de
maniére abstraite, connaitre les possibilités d’un filtieoe utilisation potentielle. Il serait aussi intéressant
de définir un autre type d’'opérateur de la forgre?” (F(x,g))) avecF’ une image différente de I'image
(F) que I'on cherche a filtrer.

On cherche ici a définir les conditions pour qu’un filtre ags@cun ensemble d'opérateubsretourne
unelOF lorsqu’il est appliqgué a unkOF, en d’autres termes que I'on travaille toujours avec deg@na
d’'ombres floues.

Théoreme 2.3.1.Un filtre associé a uwr EOCFO est une opération interne dans les IOF :
V¥ EOCFOVF € F FIOF = 4y (F) IOF
Démonstration.Soit ¥ un EOCFQ soit F unelOF. En utilisant la définition 2.2.1, on a:

Vp € 0, Y(g1,92) €G® g1 < g2 = F(p,g1) > F(p, g2)
= F(*)QQ) g F(*agl)

deplusona:

su(F)(p,g1) = 9T (F(x,01))(p)
5w (F)(p, g2) = v X (F(*,92))(p)

en utilisant I'équation 2.5 on a donc :

PIT(F(x, g2)) € 98T (F(x,91))

or en utilisant I'équation 2.7, on a :

92T (F(x, g2)) C 90 (F(*,92))
dou:

P92 (F(,92)) C 9T (F(x,01))
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donc:

ow (F)(p,g2) < 6w (F)(p, g1)
ce qui implique quéy (F) est undOF. O

Remarquons néanmoins qu'il peut étre tout de méme intéredsdravailler avec des ensembles d’opé-
rateurs qui ne sont pas dE©CFO (et donc obtenir des images qui ne sont pasli@&y : cela peut per-
mettre de travailler seulement sur les composantes enaisaliténe image qui vérifient un certain critére
(e.g. compacité). Il reste dans ce cas a trouver un moyee qué I'opérateuim,, pour défuzzifier et ainsi
interpréter le résultat du filtrage. Nous aborderons cedadgfinition 2.3.18.

Théoréme 2.3.2.Un filtre § produit & partir d’'un¥ EOCFS est croissant :
VYWEOCFSY(F,F') € F2 F C F' = §y(F) C 6y(F)
Démonstration.Soit ¥ un EOCFS soit (F, F') € F? tel queF C F’

VgEG F(xg) C F'(xg) = ¢oF(F(x,g)) Cvo (F'(x,

= VpeQ WF( (*,9))(p) <
=VpeQ du(F)(pg) <ow(F

9)) (cf. équation 2.5)
1@? (F'(*,9))(p)

g) (c.f. définition 2.3.17)

O

Théoréme 2.3.3.Un filtre § construit & partir d'un® EOCFF vérifianty9-F (f) = ¢9F (p9-F (f)) est
idempotent :

VWEOCFF tqV(F, F') € F2,Yg € G,Vf € S -
{WHﬂ:wfw“U»:®mmem (214)
Démonstration.Soit W un EOCFFtel queV(F, F') € F2,Vg € G, v F (f) = ¢9F (v9F (f)).
SoitJ € F
= W"SP(‘])(W’J(J(*,g)))(z?)
= 997 (J(*,9))(p)
=6y (J )( 9)
= dy idempotent
O

On remarquera que I'hypothese faite sur I'absence de ligr eret I est assez forte. En fait, les filtres
gui sont idempotents sont généralement ceux qui ne dépenidimg ni de F. Un exemple reposant sur le
cardinal des composantes sera détaillé plus loin.

Théoréme 2.3.4.Un dy construit & partir d’'un® EOCFS qui vérifiev(F, F') € F?,Vg € G,Vf €
S Yo (f) = 9 F (49F (f)) est un filtre morphologique.

Démonstration.Commedy est croissant et idempotent, c’est bien un filtre morphajogi O
Théoreme 2.3.5.Un dy construit & partir d'un? EOCFF est anti-extensif.
Démonstration.

V¥ EOCFFVF € F,Vg € G

WIF(F(x,9))) C F(x,g) =VYpeQ ¢ (F(+,9))(p) < F(p.g) (c.. équation 2.3)
= 0w (F)(p,9) < F(p,g)
= 0y anti-extensif
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L'anti-extensivité est donc transmise desers 'opérateudy. On en déduit donc le résultat suivant.

Théoréme 2.3.6.Un dy construit & partir d’'un® EOCFS qui vérifiev(F, F’) € F?,Vg € G,Vf €
S Y9E(f) = 9 (19F(f)) est une ouverture algébrique.

Dans le but d'interpréter les images filtrées qui ne sont Bil@& ni deslIF ou desINF, une étape
d’agrégation peut étre utilisée. Cet opérateur peut étie lotsque I'on veut passer du domairfe & G)
des images floues vers le domaine de définition des imagesqias(?). Cela permet de s’abstraire des
problémes d'interprétation qui peuvent apparaitre logsipn travaille avec des filtres qui ont un com-
portement similaire a celui des amincissements (Breennets)d.996) comme par exemple la création de
contours artificiels.

Définition 2.3.18. L'opérateuragg: F — S est défini comme :

VFeF,peQ agyF)(p) = gégF(p,g)

avecl : [0,1] x [0,1] — [0, 1] une t-conorme quelconque.

Le choix d’'une t-conorme se justifie par la sémantique qulestfiltres qui nécessitent 'emploi de
I'opérateuragg En général, ils ont pour but de détecter les composantasegen qui vérifient un critére
donné. Un opérateur de disjonction permet donc de voir ldso@s dans2 ol au moins une composante
connexe a été conserveée, et ce indépendemment de son nivgds.d

La figure 2.10 présente un exemple ou I'opératayy peut étre utilisé. Dans ce cas précis seules les
composantes contenues dans une certaine fourchettelds $aiht gardées dans I'image filtrée, 'opérateur
d’agrégation permet donc de voir ou sont (déxdes objets qui ont cette propriété.

g g

Q Q Q

@ (b) ©)

FIG. 2.10 — Agrégation (c) du résultat du filtrage (b) d’'une imdgenbres floues (a).

2.3.6 Lien avec les opérateurs connexes classiques

Nous allons maintenant nous intéresser a la facon d’expiigsdiltres classiques (e.g. ouverture d’at-
tribut (Vincent, 1993)) dans ce nouveau formalisme. Lestifapements proposés ont pour but de fournir
un cadre générique pour I'étude d’'opérateurs classiques léaformalisme des images floues. Bien que
cela se fasse au co(t d’'une certaine lourdeur d'écritutes étude permet d’'établir un pont solide d’'un
point de vue théorique entre le formalisme flou proposé airmdlisme classique.

Définition 2.3.19. § : F — F est une extension flou&F) d’'un opérateuts : 7 — Z si :
VIeZ im(d(um))) =G)

Cette définition d’extension floue peut se traduire comménbple fait qu'un opérateur est une exten-
sion floue d'un filtre classique a la condition qu'il se contparomme ce dernier sur le noyau (partie ou les
degrés d'appartenance sont égaux a un) des images flouéspassentrée.

Nous allons maintenant introduire un formalisme permeti&g&tudier de maniére générique les exten-
sions de filtres classiques.
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40 2. FILTRES CONNEXES FLOUS

SoitA: Q x G x T x 2% — Rt vérifiant :
Vge g, VpeQVI€LYN C QWY €Q p e I} = A%(N) = A9/ (N)(2.15)
V(g1,92) €GP Vp e QVI€I,YN CQ g1 < g = AIV(N) > A9>1(N)(2.16)
Vge G, Vpe QI I eT2EYNCQMCQ (I<I')A(NCM)= AZ(N) < AT (M)(2.17)

A peut étre interprété comme une mesure faite sur la composanhexe dans un ensemble binaire
N ou son complémentaire contenant le pgimn s’appuyant sur les données apportées par I'infiagde
niveau de grig.

SoitA’ : Q x G x T — Rt défini comme :

Vge g VpeQVIeT AI(I)=AS(X}(I) (2.18)

avecX; I'opérateur de seuillage au niveau
A’ représente ici une versiallégéede A. En effet on force un lien entre 'ensemble précédemment
noté N, le niveau de grig et 'imagel (N est un seuillage dé au niveau).

Finalement, 'opérateus : R* x 7 — 7 est introduit et défini comme :
VAERTVI€Z,¥peQ Ga(I)(p) = max{g € G/AI(I) > \}
De maniére évidente, en utilisant 'équation 2.G&8peut étre réécrit de la maniére suivante :
GA(I)(p) = max{g € G/AJT (XS (1)) > A}

G représente quant a lui un filtre connexe qui va réduire lesmeage I'imagel tant qu'ils ne satisfont
pas un certain critére induit par I'opératedr Il sera montré plus loin que cette forme permet d’exprimer
des filtres tels que I'ouverture d’'aire ou encore l'arasamelumique.

Théoréme 2.3.7.Un opérateutdy, construit a partir d'und, = {wi’F :§—S/geG, FeF, fe S},
A €RT avecvp € Q:

(1)) = max {a € [0; £ (0))/A5™ ) (£a) = A}
est une extension floue de I'opératekiy.

Démonstration.Soitp € Q,1 € 7

im; (63 (um(1)))(p) = max{g € G/dg(um(I))(p,g) > 1}
= max{g € G/dg(um(I))(p,g) = 1}
= max{g € G/¥4"™" (um(1)(x, 9))(p) = 1}
orum(I)(x, g) = X (I)
= max{g € G/v{"™ (X (D)(p) = 1}
= max{g/ max{a € [0; X} (I)(p)]/Ag™ “™ D (X} (I)a) > A} = 1}
= max{g/ max{a € [0,1]/A5"™ ™D (X+(I)) = A} > 1} car X,/ (I) est net

orVa €]0;1],um(I), = um(l) etum(I)y = Q:

= um(I), Cuml)o

= imy (um(D),) < im; (um(I)o) |

SVpeQvVgeg AP™UMD)(x (1) < Ay™ UMD (x k(1))
(c.f. équation 2.17)

on adonc (cava €]0;1] um(l), = um(I)y, puisqueum(]) est binaire) :

im; (0 (um(1)))(p) = max{g/Ag" (X (1)) > A}
— o) (2.19)
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2.3. LES FILTRES CONNEXES FLOUS 41

Cet ensembld peut étre interprété comme le filtrage de chacune des tramghka décomposition en
a-coupes deg et deF'. Comme on peut le voir ce n'est p&% qui est utilisée directement mais; (F, ).
Cela se traduit par la génération d’une image daagartir de la-coupe deF’ qui va étre utilisée comme
donnée extérieure (au méme titre que le niveau de grour effectuer une mesure sur I'ensemifle
La quantité¢§’F(f)(p) représente donc le degré d'appartenance maximal tel quesana surf,, soit
supérieure ou égale a un senil La figure 2.11 présente un exemple simple expliquant corhipeut
fonctionner Unl/JA’F avec une fonctiom ne calculant que I'aire des composante efua 3.

. A,
______ J [ J A=6 P/ A=2
[ ______ ] A=11 P
0 Q;
(@) (b)
i ' [
A:ﬁ:36 — [ """ [
o1 1 .
g

FiG. 2.11 — Filtrage d'un ensemble flou (a) par décompositiomaoupes avec um tel que défini a
I'équation 2.36 qui est un cas particulier de I'équatior0212ne premiére séparation ercoupes est faite
(b), puis chacune d’entre elles est filtrée par une ouvediaiee binaire f = 3) (c), et enfin le sous-
ensemble résultant est reconstruit & partiradleoupes filtrées (d).

Nous allons maintenant nous intéresser a la classificatidafamille d’'opérateurs permettant d’obtenir
des extensions floues d’'opérateurs comme proposé au thé@8ri. Les résultats qui vont étre exposés
auront pour but de faire le lien avec les propriétés intrtedudans la sous-section précédente concernant
les opérateurs de filtrage d'images floues.

Théoréme 2.3.8.S0itA : Q x G x I x {Q} — R vérifiant les équations 2.15, 2.16 et 2.17. Un ensemble
U4 d'opérateurs défini de la maniére suivante :

A | VLT NMAERT Vg€ G VF € FVfeS,VpeQ 520
(D) =m 0; Ag™ED (1) > A (2.20)
A p) = max{a € [0; f(p)]/Ap (fa) = A}
est un EOCFE.
Démonstration.Montrons quel“ est unEOCFE:
Montrons I'équation 2.2 (¢§’F estCF) :
VfeSVF € F¥peQ,VAeR VgeG,vpe|0,1]
. ( ,iml(Fg>
9. F _J 1siA] (fs) > A
x ()sp) { 0 sinon
En utilisant I'équation 2.15 sur les-coupes, on obtient :
Vipp) € Q2 €Ty = AT (fp) = AT (1)
= 1% e (v0(s) Vi, ec (vgT(f)s)
donc:
I'éguation 2.2 est vraie (2.21)
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42 2. FILTRES CONNEXES FLOUS

Montrons | 'équation 2.3 (anti-extensivité) :

VfFeESVF e FNpe QVAERT Vge§

F(p) = max{a € [0; f(p)]/AF™ T (fa) > A}
< f(p)

= équation 2.3 vraie (2.22)

Montrons I'équation 2.5 (croissance) :
Y(f,h) € S2VY(F,F') € F2YA€RT Vg€ G

ona:
FCF =VpeQVael0,1] im(F,)(p) <imi(F.)(p) (2.23)

et
FCh=VYael0,1] fuoCha (2.24)

I N) = max{a e [0 Fp)]/AF™ ) (1) = A}

ST () (p) < max{a € [0; f(p)]/AL™ ) (hy) > A} (c.f. équations 2.17, 2.23 et 2.24)
< max{a € [0;h(p)]/A5"™ ") (he) > A}
<" (h)

= équation 2.5 vraie (2.25)
On a donc bien :

équations 2.21, 2.22 et 2.25 UW4EOCFS (2.26)

Montrons enfin que ¥ est unEOCFE :

V(A p) € R%Y(g1,92) € G2 VF € FVf e S, VpeQ _

A=Al >g2) = 7 (Fp) =max{a € [0; f(p))/AT ™) (fa) > A}
< max{a € [0; f(p)]/A5"™ ) (£a) > 1}
< max{a € [0; f(p)]/A5>™ ) (fa) > 1}
< (£)p)

= équation 2.9 vraie (2.27)

Montrons I'équation 2.10 : Par définition, on a :
Vp € Q,Vg € G,VF € F,YN CQ Ag’F(N) >0
donc

Vpe QO Vge G V' e FVfeS

9F () =max{a € [0; f(p)]/AP™ ) (£,) = 0}
= f(p)

= équation 2.10 vraie (2.28)

Comme on I'a déja dit, I'équation 2.9 implique I'équatiory 2lonc ¥4 est unEOCFQ En utilisant les
équations 2.27 et 2.28, on peut donc conclure ydeest unEOCFE O
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Cette derniére propriété est intéressante car en plus dardéie extension a une famille de filtres
classiques en construisant 8 & partir d’un attribut4, on construit par la méme occasion desjui
peuvent étre utilisés pour le calculs de persistances fwedes sous-ensembles flous dans

Nous allons maintenant utiliser les théorémes précédentsiptroduire des extensions floues de deux
filtres couramment utilisés, a savoir I'arasement voluraigtl I'ouverture d'aire. Ces résultats vont per-
mettre de faire le lien entre le formalisme générique iniibek utilisé dans cette section avec des exemples
pratiques, illustrant ainsi son intérét.

On définiVol : Q x G x T x 2 — Rt comme :

VpeQVgeG VI IYNCQ Vo' (N)= > max(0,(I()) — g))
p'e I,

Cet attribut correspond au calcul du volume dans (0, I — g) sur un support fourni par la composante
connexe dan#&/ contenanp (c.f. figure 2.12).

G I
Volg! (N)

g

N
P77 N//

Q

FIG. 2.12 — Exemple de calcul d@l?’ (V).

Définissons ausaiol : Q x E x Z — Rt comme :

Vol : Qx ExZ—RY/

Vg e ENpe QI €T Volf(I) = Vol (X} (1))

(2.29)

Cette définition est une restriction de la précédente. Eat eff impose un lien fort entrd et 7. Ainsi
'exemple de la figure 2.12 n’est plus valide : les composantmnexes d& doivent correspondre & un
seuillage dd. Un exemple de calcul déol’ est présenté a la figure 2.13.

g I

FiG. 2.13 — Exemple de calcul d&)l;g(l).
Théoréme 2.3.9.0¢w est une extension floue de 'arasement volumiGifg : 7 — Z, A € R* défini
comme :
VI €L, ¥peQ GY(I)(p) = max{g € G/Vol?(I) > A}

Démonstration.Vérifions les propriétés de I'opératevol pour montrer gu’il répond bien aux critéres dé-
finis aux équations 2.15, 2.16 et 2.17.
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44 2. FILTRES CONNEXES FLOUS

De maniére évidente (somme 40 on a:

équation 2.15 vraie (2.30)

Y(g1,92) € G2 VI € I,¥p € QVf CQ
g1 < g2 = Z (max((),[(p’) — gl)) > Z (maX(O,I(p') o 92))

p'E f"]i p'e f?
carvp' € Q@ I(p') —g1 > 1(p') — g2

donc:
équation 2.16 vraie (2.31)
Y(I,I') € T2, VN C Q,VM C Q
I<I' =VgegvVpeQ max(0,I(p)—g) <max(0,I'(p) —g)
NCM =vVpeQ IR CT
onadonc:
VpeQ Y (max(0,I(p))—g) < > (max(0,I'(p)) — g))
p'ery r'ely,
donc :
équation 2.17 vraie (2.32)

On a donc un opérateur de type “A’.
Soit :
\pVO':{ Y /NNAERTVge G VF € FVfES }
L7 (f) = max{a € [0; £(p)]/ VO™ F) (f,) > A}

équations 2.30, 2.31, 2.32héoréme 2.3.7 et définition 2.3.39 Y\ € RT &34 est une EF de&'\
De plus:

équations 2.30, 2.31, 2.32 et théoréme 2:3.8/°' est un EOCFE

O

La formalisme jusque la proposé nous a permis de définiiiveraent simplement une extension pos-
sible d’un filtre évolué comme I'arasement volumique. Efisgnt la méme approche, un résultat similaire
peut étre obtenu pour un filtre d’expression plus simple cerhouverture d'aire.

DéfinissongCard: Q2 x G x T x 2% — Rt comme suit :

VpeQVgeGVIELYNCQ Card)' = Y 1
ye 1%,

Théoréme 2.3.10.0ycaa est une extension floue de I'ouverture d'al ad . 7 — 7, A € RT définie
comme :

VIeZI,¥peQ GUI)(p) = max{g € G/Card?(I) > A}

avec :

Card : Q2 xGxT—RT/VgeG,VpeqQ,
VIeZ, Card!(f)=Card! (X, (1))

TELECOM
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Démonstration.Vérifions que I'opérateu€ard a bien les propriétés d’'un opérateur de type “A”:

De maniére évidente (somme 40 on a :

équation 2.15 vraie (2.33)
Card est indépendant dgdonc :

équation 2.16 vraie (2.34)
Card est indépendant dedonc :

VNCQVMCQ NCM = Card,(N) < Card,(M)

donc:
équation 2.17 vraie (2.35)
Soit :
pard _ { wgv;/vx €RT.VgeGVFeF Vfes } (2.36)
L7 (f) = max{a € [0; f(p)]/Card)™ F)(f,) > A}

équations 2.33, 2.34, 2.35, théoréme 2.3.7 et définitiol @3 VR  §},caq et une EF de&$2

De plus, on peut aussi déduire qiié®? est unEOCFE grace aux équations 2.33, 2.34, 2.35 et au
théoréme 2.3.8. O

Les deux théorémes 2.3.9 et 2.3.10 ne sont que des exemplilisation du formalisme introduit dans
ce chapitre, illustrant ainsi la simplification rendue plespar ce dernier pour I'étude générale des filtres
existants.

2.3.7 Définition de filtres dans un contexte de reconnaissa®c

Intéressons-nous maintenant a I'écriture générique dira fians le cadre de la reconnaissance. Pour
faciliter le raisonnement, nous nous placerons dans leeddfiltrage d’'une image d'intervalles flous en
utilisant la notion de zone plate floue. Néanmoins le ménmsoreiement peut étre appliqué lorsque I'on
part de la notion de compatibilité radiométrique assocideimages d’ombres floues.

Nous voulons donc extraire d’'une image une structdreonnexe, stable radiométriquement et dont
nous connaissons certaines propriétés représentéesegfomation caractéristigu€ : S — {0,1}. L'en-
sembleB appartient donc &k € ' N'H/C(h) = 1} et la borne supérieure de cet ensemble est une sur-
estimation deB : ¢! = \/{h € x¥ N H/C(h) = 1}. Si nous disposons d’une premiére surestimafiaie
B (obtenue par un traitement différent), nous définissafy f) = \/{h € X' NH/h < fetC(h) = 1}.

Cet opérateur est idempotent, croissant et antiextehsiaidit donc d’'une ouverture.

Nous reformulons ce filtre sur les différents nivealig«, g) de l'image floueF associée & (on

remarquera l'utilisation de I'opérateur d’agrégation pimterpréter le résultat) :

¢"(f) =\ V{h € H/h < min(F(x,g), f) etC(h) = 1}. (2.37)

geg

Le calcul direct d'un tel filtre n’est pas possible en pragigkin effetH qui contient tous les ensembles
flous connexes (et non toutes les composantes connexeg)tedtalexponentielle (par rapport au cardinal
de Q). De plus, comme on ne s'intéresse pas seulement aux compeszonnexes d€'(x, g) (pas de
contrainte sur la maximalité des ensembles), on définit tne fiavant agrégation) qui n’est pas forcément
connexe.
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46 2. FILTRES CONNEXES FLOUS

Si le critereC est croissant, nous obtenons la simplification :

&) =\ V{h € Hmin(F(+,9), f))/C(h) = 1}

geg

Le calcul de ce filtre peut donc étre réalisé par la maniputaties zones plates floues #é, avec
Vg € G F'(x,g9) = min(F(x,g), f). Un algorithme permettant 'extraction efficace de ces gqulates
floues sera présenté au chapitre 3. Dans ce cas on a bien gwégation un filtre connexe au sens de la
définition 2.3.11.

Si le critéreC' n'est pas croissant, cette simplification n’est pas vala®@pendant puisque la manipu-
lation directe dey” N 'H n’est pas possible, nous nous contentons de I'approximétiarnie par le calcul
de&!(f) sur les zones plates floues Hé

En pratique nous appliquons successivement différemsdfidtvec des critéres différents. Si ces critéres
ne sont pas croissants, appliquer successivement ces filest pas équivalent & appliquer un filtre dont
le critere est la conjonction des différents criteres (ésorade I'approximation réalisée dans le cas non
croissant). Dans ce cas il est intéressant de conservesuitaides filtres sous forme d'une image floue qui
sera traitée par le filtre suivant. En procédant ainsi nons@wons l'information perdue par I'agrégation
réalisée sur les niveaux de gris par I'opérateur de I'équaki37. Nous écrivons donc les filtres comme des
opérateurs sur les images floues :

§(F)(x,9) = \[{h € H(F(*,9))/C(h) = 1}. (2.38)

Le résultat final est obtenu en réalisant I'agrégation sudig#érents niveaux de I'image floue issue du
dernier filtre en utilisant 'opérategg On généralise ainsi I'étape d’agrégation des précéddinest.

On peut remarquer que le critére ici défini est strict danséaure ou il fournit une mesure en tout
ou rien. On peut assouplir cette contrainte en proposantfameulation de ce critére qui retourne un
degré entré) et 1. De plus pour plus de généralité, on peut aussi le faire afpetu niveau de gris de
la composante ainsi que de I'image floue. On notera un tarerits-*'. La formulation d’une famille
U = {491} de filtres utilisant ce critére est définie comme :

V€S Ve ¢ = max (min(h(p), 0" () (2.39)

Dans cette section, nous avons vu comment tirer parti depl@sentation de I'imprécision contenue
dans les images qui fut proposée a la section 2.2, pour déésiopérateurs connexes flous. Les propriétés
de ces derniers étudiées jusqu’ici permettent d’apprédrdadr comportement tout en comprenant la fagon
dont ils sont construits. A titre d’exemple, I'expressi@mgrique proposée a I'équation 2.39 va étre utilisée
dans la section 2.4 pour illustrer le potentiel de ce typelttadie sur des images de tomosynthéese du sein.

2.4 Utilisation pratique des filtres connexes

Nous allons a présent présenter un filtre simple pour détleestéésions circonscrites dans des volumes
de tomosynthése du sein. Pour ce faire nous allons intre@des outils permettant de construire une mesure
discriminante pour ce type de lésions, puis nous définirbdsuelierons ses propriétés. Enfin, nous nous
attarderons sur son utilisation sur déé- et dedlIF.

2.4.1 Ouitils

Définition 2.4.1. En utilisant la définition proposée par Bloch et Maitre (199& dilatation floueD
S x § — S peut s’exprimer de la fagon suivante :

V(f,h) € S2,¥peQ Du(f)(p) = max{h(p = p) TF()}

Définition 2.4.2. La moyenne flouémean, : F xS — R™ se calcule de la fagon suivante dans LOE :

> f(p) > F(p,9g)

pEQ g€y

fecard(f)
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avecfcardle cardinal flou d'un ensemble flou défini par Rosenfeld et H&b@85).

Cela peut s’interpréter comme le comptage du nombres dé&ésra I'intérieurt’ pondérés par leur
degrés d’appartenancefdc.f. figure 2.14).

Définition 2.4.3. Dans le cas d'undF ou d’'unelNF, la moyenne floue se calcule comme :

%ﬁggF(p,g)
%:Qf(p) gZ F(p,9)
F f F.f)=" ac? 2.4
VF € f’ vf €S meamF( af) fcard(f) ( O)
Ici, on pondeére les valeurs des niveaux de gris défuzzifiédsmhr les degrés d’appartenancefde.f.
figure 2.14).

oA o BT o I

F F

=N W ks Ot o N
=N Wk Ot o N

4

emphedeceae =
e e e
[ S T
o
o= =1
(=]
[\
w
w
ot
[y S T N

[ R e
w
P
S

1X0.54+1x143%x1 __ 4x0.54+4x14+5%x1 __
0.54+1+41 =18 0.54+1+41 =44

() (b)

FIG. 2.14 — Exemple de calcul d’'une moyenne floue pourl@te(a) et undlF (b).

Définition 2.4.4. Le contraste flodictrast: 2 x F x S — R est défini de la maniére suivante :

VF e FNfeSVheS
fctrast, (F, f) = fmear(F, f)—
fmear{F, Dy, (f) N f)

avecVf € S,¥p € Q  f(p) = 1 — f(p) etfmeanl’'opérateurfmean,: oufmean: selon le type d'image
a traiter.

L'idée est ici de soustraire la moyenne a l'intérieur et atégieur de la composanttintérieur de la
composante est modélisée garwetl'extérieur est décrit par I'intersection dget de la dilatation d¢.

Théoréeme 2.4.1.L'union de deux opérateurs binaires connexes est un opdérateaire connexe.

Démonstration.Soiento; eto, deux opérateurs connexes binaires.
Par définition, on & N € 29 :

C(NnNoi(N)) CC(N) (2.41)
C(NnNoy(N)) CC(N) (2.42)
C(N Noz(N)) CC(N) (2.43)
C(NNox(N)) CC(N) (2.44)
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De maniére directe :
(2.41) A (2.43) = C(NNo1(N))NC(N Noy(N)) CC(N)
C(NNoi(N)NNNoy(N C(N) car oy etoy sont connexes
C(NNoi(N)Nnoy(N)) C
C(NN(01(N)Uo2(N))

N
Py
3

De méme :

(2.42) A (2.44) = C(N No1(N))UC(N Noz(N)) C C(N)
C(NNoi(N)UNNoy(N)) CC(N) caro; eto, sont connexes
C(N N (01(N) U 02(N))) C C(N)

Donc la réunion de deux opérateurs connexes est bien untepécannexe : O

Théoreme 2.4.2.Le max de deux opérateurs CF est un opérateur CF.

Démonstration.Soiento; eto, deux opérateur€F. Le max de ces deux opérate@s forme un opérateur
CFcar:

Va € 10,1],Vf € S max(01(f),02(f))a = 01(f)a Uoa(f)a

permet d'utiliser le théoreme 2.4.1.
On a donw; CF A 02 CF = max(01,02) CF. O

2.4.2 Filtre de détection de Iésions circonscrites
SOt W, = {WE .o : S — S/F € F} un ensemble d’opérateurs tels qugc S,Vp € 2 :

mass

hass (1)) = mase (mmin(h(p). , (fearc(h)))
T e (i), (comt))
T max (min(h(p). 7., (ftrastF 1))

avecfcompla compacité floue d’'un ensemble flou telle que définie dan®iekl et Haber (1985}, :
R* x R — [0, 1] la fonction trapéze :

Osir<aVz>d
1sib<z<ec
4 _ <z<
Y(a,b,c,d) e R: ,Vz € R tgpea(z) = 20 siq <z <b

f%gsicgmgd
C

etr : R? x R — [0, 1] la fonction rampe :

Osiz<a
Y(a,b) e R* Vo € R rop(x) ={ lsiz>b

— sinon
—a

etoliu; € R*, up € R? andus € R? sont des constantes définissant ces fonctions. Les pasmnkices
derniéres représentent I'information a priori de ce que tberche a détecter, c’est-a-dire qu'’ils permettent
de définir de maniére non stricte a partir de quelle valeursamsidére une composante connexe assez
grande, assez compacte et assez contrastée.

Comme on peut le voir, cet ensemhllg, ., est composé deé,,..s indépendants dg. Chacun de ces
opérateurs peut étre interprété comme l'agrégation eattedré d'appartenance dérivé de mesures faites
sur chacun des objets (composantes connexes floufsddms I'ensemblg en utilisant des données die
On cherche donc ici des objets contrastés, compacts et dartene taille.

Lopérateurdy,, .. dédié aux images a niveaux de gris associg, .. peut étre défini comme :

VF e FYpeQVg€G Su,n..(F)(D,9) = Uhass(F(%,9))(p)
Théoréeme 2.4.3.%,,,,s €St un EOCFF.
Démonstration.Montrons tout d’abord qu#,,,,, est unEOCFF.

TELECOM
ERIT
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Montrons que les,,q.ss Sont CF :  De maniere évident@{ estCF. De plus l'opérateur qui & € S
associemin(f,c) ol ¢ est une constante est lui au€ car il ne fait que supprimer le contenu des
coupes de niveau supérieurcabDe plus le max de deux opérateurs et oo) CF forme une opérateur
CF (c.f. théoréme 2.4.2). On peut donc conclure que les trcésadpurshglﬁ@)(min(h(p), t., (fcard(h))),
max (min(h(p), ., (fcomgh))) et max (min(h(p), r., (fctrast(F, h))) sontCF. Enfin en utilisant la
heH(f) heH(f)
propriété de monotonie de la t-norme (< ¢) A (b < d) = aTb < ¢Td) on peut déduire que legl, ..
sontCF.

Montrons que lesyE . sont anti-extensifs :
Vp e Q,Vf e S,Vh e H(f

)
min(h(p), i, (fcard(h)) < f(p) = max (min(h(p). 1, (fcard(h))) < f()

de maniére similaire, ona:

VpeQVfeS hr6117‘3~(>§r)(min(h(p),Tu2 (fcomph))) < f(p)

et

Vpe Q,VfeS max (min(h(p),r., (fctrast(F, h))) < f(p)
heH(f)

En utilisant encore la propriété de monotonie de la t-nonegbtient que :

VpeQVFESVFEF ¥, (F)p) < fp)

doncV,,,.ss €st unEOCFF. O

Cette famille d’opérateurs propose des propriétés faipsrapport aux autres familleEQCFS
EOCFQ ou EOCFE), néanmoins elle permet de définir un opérateur travaikamtdes images floues
(F) qui a I'intérét d’'allerchercherles objets qui ont une certaine propriété géométriqgue damsde sous
I'hypothése que les composantes connexes contenues taagd’ floue représentent ces objets.

2.4.3 Extraction a partir d'une IOF

Dans le cas ou I'image floue est U@, on peut faire le lien entre le filtd, ., et les filtres classiques
de typeamincissemern(Breen et Jones, 1996) qui fonctionnent de fagcon simil@reremarquera que pour
le traitement d’undOF, on doit utiliser la mesure de moyenne (et donc de contrdsaife auxOF.

Dans un volume tridimensionnel, la valeur des pixels essé&erétre une valeur proportionnelle au
coefficient d'atténuation du matériau représenté. Airishnsrecherche des lésions caractérisées par une
opacité de radiométrie plus importante que celle des strestenvironnantes, certaines des composantes
connexes issues de la décomposition par multi-seuillagd'sntage correspondent aux objets recherchés.
On peut étendre le méme raisonnement pour les composamiesxes floues extraites a partir d’ul@F.

Les lésions circonscrites répondent a ces critéres radimmés, ainsi I'utilisation du filtrey,, .. peut
potentiellement les détecter.

Une chaine de traitement d’'une mammograph&n 3D (coupe du volume reconstruit ou volume en
entier) en utilisant ce filtre pourrait étre décomposée cerauit :

— transformation de I'imagé en image d’ombres flouek (utilisation de I'opérateuum, puis ajout

possible de l'imprécision par exemple),

— filtrage de I'imagef” a I'aide de l'opérateufy, ..,

— défuzzification partielle & l'aide de I'opérateagg Le résultat dagg(dy

de possibilité des zones ou se trouvent des Iésions.

(F)) indiquant le degré

mass
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FiG. 2.15 — (d) Filtrage d'une coupe de volume de tomosynthéssedu(a) pady
ow

. (b) Résultat de

mass

en ne prenant en compte que le critére d'aire. (c) Résultaegmenant en compte que les criteres
d’aire et de compacité.

mass

La figure 2.15 illustre le résultat d'un tel procédé. Ici, wmipe d’'un sein reconstruit avec des tech-
niques itératives (Andersen et Kak, 1984) est filtréedgar, ., . Limage est transformée d@F par I'opé-
rateurum L'image de la figure 2.15(d) résultante du filtrage peut &tterprétée pour chaque pixglde
Q2 comme un degré d’appartenance a la cladget circonscrit Dans la mesure ou, dans cet exemple, au-
cune imprécision n’est introduite sur les niveaux de granafiltrage, I'utilisation des ensembles flous sert
uniqguement a modéliser I'ambiguité au niveau de la détecties degrés obtenus permettent d’évaluer a
guel points les objets vérifient le critere de détectionsatprune formulation nette du méme filtre ne le
permettrait pas (réponse en tout ou rien). Ainsi la sortiealéltre peut étre un bon point de départ pour
des traitement ultérieurs, comme de la classification (Be2607), pour la détection des Iésions.

On remarquera que I'hypothese sur I'extraction des Iégpanseuillages de I'image peut dans certains
cas étre invalidée dans la mesure ou la limitation de la gétmgu systéme introduit des artefacts de
reconstruction comme présentés au chapitre 1. Ainsi en easiperposition de la lésion avec d'autres
objets, la détection peut échouer. La distorsior¥greut aussi reconnecter des structures disjointes dans la
réalité, ainsi en pratique le traitement coupe par coupaelde meilleurs résultats. Remarquons enfin que
ce filtre ne peut généralement pas étre utilisé en mammogr@phstandard, dans la mesure ou dans une
image de projection, I'hypothése de seuillage n’est padié&ér

2.4.4 Extraction a partir d'une IIF

Si maintenant on considere que I'image floue est liRe on ne considére que les zones de niveaux
de gris & peu prés constant dans I'image. On définit ainsiun .. qui correspond & un filtrage par zones
plates (seule la définition deneanchange).

Pour illustrer le comportement de ce filtre pour d€s on peut se référer a la figure 2.16 qui présente le
traitement d’une région d’intérét contenant une |ésiontdiisité a peu preés constante. L'image d'intervalles
flous est construite en remplacant les intensités netteémulge originale par des trapézes centrés en ces
mémes intensités. Le filtrage est effectué en utilisant,.. avec de formulations nettes des fonctions
d’appartenance des différents critéres (les fonctiormetra et rampe sont respectivement remplacées par
des fonctions porte et de Heaviside). En ne considéranteqoigtére d'aire utilisé dans ce filtre, on obtient
le résultat de la figure 2.16(b). Comme nous pouvons le vogecs critére d’aire n'est pas suffisant. En
ajoutant les critéres de compacité et de contraste (tel éfie gour lesINF et lIF), on obtient le résultat
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de la figure 2.16(c).

@ (d) (e)

(® () (h)

FiG. 2.16 — Filtrage d'une région d’intérét d’'une coupe de vadude tomosynthése du sein et contenant une
Iésion circonscrite (a) en utilisant un critére net d'alv}, €t d’aire + compacité + contraste (e). Filtrage de
la méme région d’intérét en utilisant les mémes outilgoeis mais dans une version non floue (les niveaux
de gris sont soit complétement possibles, soit complétemmgrossibles). (d) Aire. (e) Aire + compacité +
contraste. (f) Détection limite dans le cas net (si I'intlw net déployé autour des niveaux de gris diminue,
la Iésion n'est plus détectée). (g) Détection limite dansale flou. (h) Détection limite dans le cas flou ou
on durcit les contraintes sur les critéres utilisés.

Les figures 2.16(d) et 2.16(e) illustrent I'intérét du flowpoeprésenter I'imprécision liée aux niveaux
de gris. Le filtrage réalisé est en effet similaire a celui figsres 2.16(b) et 2.16(c) mais I'imprécision
sur le niveau de gris est cette fois représentée par un aleclassique plutét que par un ensemble flou.
Le filtre obtenu est plus sensible au paramétre de tolérappeéentant la largeur de l'intervalle, donc
I'imprécision) qui en pratique sera restreint a des valassez faibles pour éviter le regroupementoiees
plates Cela explique I'aspect morcelé du résultat obtenu. Pdustier cela plus en détail, on peut étudier
les valeurs limites de largeur d’intervalles représenkasiiveaux de gris pour lesquelles on commence
a détecter la lésion. Dans le cas net qui est présenté a la fgL6(f), cette derniére apparait partielle-
ment avec des trous qui devraient intuitivement étre sopgsi Si on considére maintenant le cas flou (c.f.
figure 2.16(g), on peut remarquer que ces derniers sont ¢e pamplis avec des degrés d’'appartenance
proches dd laissant apparaitre une détection un peu plus plausiblée @marque est plus vraie encore
pour des cas plus normaux comme celui de la figure 2.16(c) efartie non négligeable de la Iésion a un
degré d’appartenance légérement inférielir @n remarquera cependant que le résultat peut étre amélioré
en utilisant des méthodes de construction plus évoluéeimgke floue comme celles proposées au cha-
pitre 4. Contrairement a I'exemple précédent d'utilisatitu filtre 0y, .. sur des images d’ombres floues
ou I'ambiguité ne venait que du résultat du filtrage, ici nawsns seulement considéré I'imprécision pro-
venant des niveaux de gris. On remarquera qu’on peut enagreegen robustesse en considérant les deux
sources d’ambiguité conjointement, notamment dans latilded’objets qui sont a la limite des critéres
utilisés. Ainsi, si on reprend I'exemple de détection lerdians le cas flou et si on n'utilise pas des fonctions
d’appartenance en tout ou rien pour les différents critémepeut encore réduire I'amplitude du patron dé-
ployé autour des niveaux de gris. Dans ce cas, la détectrarceetes dégradée comme on peut le voir a
figure 2.16(h) mais toujours utilisable.

Ce type de configurations filtre/image d'intervalles flousinpait donc lui aussi étre utilisé pour la
détection automatique de zones d’intérét dans des volumé&mtbsynthése du sein comme une premiére
étape dans une chaine de détection/classification autpreate Iésions. Néanmoins, dans ce cas, une lésion
doit, en plus d'étre représentée par une sur-densité, étredibmétrie stable.

On remarquera enfin que ce type d’approche semble étre eneaive intéressante aux tentatives de re-
laxation de la notion de zone plate que I'on peut trouver dehiérature (Soille, 2008; Meyer et Maragos,
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1999, 2000). Néanmoins, comme on I'a vu jusqu’a présentednosive ici dans un cadre bien plus large
permettant de définir une plus grande gamme de filtres.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une extension posaitddelcadre du flou des filtres connexes.
Cette formulation repose sur la représentation de l'inipigéc contenue dans les niveaux de gris de I'image
par des quantités floues. Selon le type de filtrage que I'ohataimettre en ceuvre, ces quantités floues
peuvent apparaitre sous différentes formes. Ainsi poufiltiegyes fonctionnant sur zones plates, on utili-
sera des images de nombres ou d'intervalles flous, alors@uedes filtres d’amincissement ou les ouver-
tures d'attribut on préférera des images d’ombres floueseoint plus adaptées.

Nous avons aussi montré comment exprimer des filtres classicomme les ouvertures d'aire ou les
arasements volumiques. Ces extensions floues de filtresqtias nous permettent de nous conforter sur
la cohérence de notre nouvel environnement théorique feudies images floues. De plus en utilisant la
flexibilité fournie par les ensembles flous, de nouveauwefilpeuvent étre écrits. Nous avons proposé une
étude générale de leur propriétés. De tels filtres ont atsdidstrés par un exemple de détecteur d’'objets
circonscrits dans dd#~ ou deslOF qui peut étre une premiére étape de marquage de lésionasirites
dans des volumes de tomosynthése du sein.
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Chapitre 3

Mise en ceuvre des filtres connexes flous

Les filtres connexes (Vincent, 1993; Serra et Salembier3;1$alembier et Serra, 1995; Heijmans,
1997; Vachier, 2001) sont largement utilisés en traitend&ntages. Certains, comme les filtres de nivel-
lement (Meyer, 1998a,b; Vachier, 2001), permettent pamgke de simplifier des images et d’autres sont
utilisés dans des taches de segmentation. Dans tous leissa@posent essentiellement sur la définition
binaire de composantes connexes et leur comportementjesada facon dont cette définition est utilisée
pour traiter des images a niveaux de gris. Par exemple, glegasantes connexes peuvent étre extraites a
partir des zones plates de I'image (Salembier et Serra,; X9@Spoet al, 1997) ou a partir de seuillages
successifs de I'image (Vincent, 1993). Généralement daisedond cas, les filtres sont mis en ceuvre en
utilisant une représentation par arbre de coupes de l'inf@glembieret al,, 1998; Meijster et Wilkinson,
2002; Bergeet al,, 2007). Les nceuds de tels arbres représentent les compgesanhexes issues des dif-
férents seuillages de I'image tandis que les arcs corregmara I'ordre d’inclusion, qui est fonction des
niveaux de gris, de ces différentes composantes connexes.

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une exteyisigrale des filtres connexes pour les
images a niveaux de gris dans le cadre des ensembles flotesegtension repose sur la représentation des
niveaux de gris d’'une image par I'intermédiaire de quastitdues. L'extraction d’ensembles flous définis
sur le domaine de l'image a partir de ces quantités flouesci#gsa une définition floue de connexité
permet de formuler de maniére naturelle des extensions lenes ftonnexes classiques. Selon la nature des
guantités floues utilisées pour représenter la valeur detspon définira des filtres dont le comportement
se rapproche plutdt des filtres de nivellement (dans le casaetité floues décroissantes) ou des filtres par
zones plates (dans le cas d'intervalles flous). Néanma@irgjéstion de la mise en ceuvre n'a pas encore été
abordée et peut poser probléeme dans la mesure ou la quantithdées a traiter augmente grandement par
rapport a des images a niveaux de gris classiques, de plésifdtion mathématique des filtres ne semble
pas adaptée a leur mise en ceuvre de maniére efficace.

La représentation sous forme d’arbres n’est pas limitéeirmages a niveaux de gris. En fait, les en-
sembles flous peuvent eux aussi étre représentés de la mémiren&ela est particulierement valable
lorsque I'on souhaite travailler avec les définitions dlasss de composantes connexes floues dans la me-
sure ou ces derniéres peuvent étre manipulées en congidlérahoitement de leurs-coupes qui est
adapté a une représentation arborescente. Le problémepiiadt lorsque I'on veut utiliser ce forma-
lisme pour représenter et filtrer les images floues est lass@&éed’avoir une représentation sous forme
d’arbre pour chaque ensemble flou associé aux différeneanivde gris. Méme si la construction d’'un
tel arbre peut étre faite en un temps quasi-linéaire (Najed&@ouprie, 2006), ou méme de facon paral-
lele (Wilkinsonet al,, 2008), si le nombre de niveaux de gris est grand, la cortgirude maniére indé-
pendante de tous ces arbres n’est pas utilisable en prakqueffet, cela résulterait en une complexité de
I'ordre deO(GN) (avecG le nombre de niveaux de gris 8t le nombre de pixels dans I'image) dans le
cas d’'une mise en ceuvre de I'étape de construction de coitéplieréaire, ou méme pire si on utilise des
algorithmes plus lents. Néanmoins, deux ensembles flougitsxtl’'une image floue pour des niveaux de
gris successifs sont généralement assez similaires I'tautid dans la mesure ou ils ne différent que sur
un nombre limité de pixels. Cela motive nos travaux sur légihed’'un algorithme de mise a jour d'un arbre
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représentant un ensemble flou en un autre arbre représentantre ensemble flou [égérement différent.
Un tel algorithme pourrait aussi étre utilisé dans d’autteemps applicatifs qui utilisent les représentations
arborescentes.

Dans ce chapitre nous proposons un ensemble d’algorithisast\a mettre a jour un arbre associé a
un ensemble flou quand ce dernier voit ses degrés d’'appadehanger par endroit. Tout d’abord, nous
introduisons les notations et définitions nécessairedabbéation des algorithmes. Puis, nous proposerons
des opérateurs permettant de faire croitre/décroitre lomre associé a un ensemble flou en fonction des
changements qu'il subit. Les preuves de validité de cesabgénrs seront aussi détaillées respectivement
dans les sections 3.2 et 3.3. Enfin nous décrirons dans lars&c# les algorithmes résultant permettant le
filtrage d’'images floues.

3.1 Notations et définitions

Dans les développements théoriques qui suivent, nousisérmins les notations déja introduites dans le
chapitre précédent que nous rappelons dans un souci d& élarsi{) correspondra au domaine de I'image,
c’est-a-dire un domaine borné muni d’'une connexité discie¢ voisinage d'un poing € €2 en utilisant
la connexité définie sur sera noté&oisinagép). L'ensemble des niveaux de gris sera ngté'ensemble
des sous-ensembles flous définisQuE2 — [0, 1]) sera notéS. L'ensemble2? représente I'ensemble des
ensembles nets qui sont inclus d&hDe maniére évidente, ore& C S. Enfin F représentera I'ensemble
des ensembles flous définis $kix G (2 x G — [0, 1]).

Nous utiliserons aussi un ensemble de notations permeltéantanipuler les structures arborescentes
sous forme de graphes. Le choix d'une telle structure de @msmrst motivée par des considérations de
mise en pratique. En effet, tout comme c’est le cas pour la emisceuvre de filtres connexes classiques, une
telle représentation permet de faciliter, en terme de cexigl, la manipulation des données pour effectuer
I'étape de filtrage. Comme évoqué précédemment, une éntiomédas différentes composantes connexes
associées aux différents niveaux de gris (eaoupes dans le cas d’ensembles flous) explose aussi bien
en temps de calcul qu’en taille de mémoire. Enfin la strucinberescente proposée permet, comme on le
verra tout au long de ce chapitre, de modifier efficacemennhsarable flou de maniére locale, tout en étant
capable de connaitre les composantes connexes des déf&recoupes de ce dernier, permettant ainsi la
mise en ceuvre d’une stratégie de filtrage rapide d’une image flAinsiV = [0,1] x 2%, représentera
I'ensemble des nceuds possibles. Chaque n@eul) contient un degré d’appartenance et un enserfible
de points inclus darQ. L'ensemble de tous les arcs possibles entre les difféneatgls est not& = V x V.
L'ensemble des arbres définis comme des graphes acycligoesentés par des coup(és E') de noeuds
V C Vetdarcs(ni,ne) € E seranotél. Un arc(nq,nq) € E S'interpréte comme; est le pérens.
Remarquons que sans ajouter de contraintes supplémentigreels arbres ne représentent pas forcément
un sous-ensemble flou comme il le sera détaillé & la définidriO.

Ce formalisme, qui va étre utilisé tout au long de ce chapésénécessaire pour proposer une valida-
tion sans ambiguité des aspects théoriques. Pour aideo@laréhension, un ensemble d’illustrations 1D
des différentes définitions et théorémes sera proposé. ilRaores cependant que ces exemples ont seule-
ment pour but d'éclaircir les aspects formels et ne peuvastse substituer a ces derniers qui, eux seuls,
permettent de s’assurer de la validité des méthodes prepasgtamment dans des dimensions supérieures.

Définition 3.1.1. Soit.A : V — [0, 1] 'opérateur qui retourne le degré d’appartenance assagiénaeud :
Yn=(a,P)eV An) =« (3.1)

A est I'opérateur d’association d’un noeud vers I'ensembdedegrés d’appartenance. Comme on le verra
plus loin, lorsque: est un nceud d’'un arbre qui représente un ensembleAlpu), correspond au degré de
I' a-coupe représentée par

Définition 3.1.2. SoitP : V — 2% 'opérateur qui associe a un nceud I'ensemble des pointsoguriient :
Vn=(a,P)eV P(n)=P (3.2)

P est I'opérateur d’association d’'un nceud vers I'ensemblkods-ensembles d&
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Définition 3.1.3. Soit V' : T — 2Y I'opérateur qui associe a un arbre 'ensemble de ses nceuds :
Vi=(V,E)eT N({t)=V (3.3)

N est I'opérateur d’association d’'un arbre vers I'ensembklesbus-ensembles de noeuds.

Définition 3.1.4. Soit B : 7 — 2¢ 'opérateur qui associe a un arbre I'ensemble de arcs esgraceuds :
Vi=(V,E)eT B(t)=F (3.4)

B est I'opérateur d'association d’un arbre vers 'ensempeke sbus-ensembles des relations pereffils.

Définition 3.1.5. SoitW : T x V — 2V I'opérateur qui retourne I'ensemble des fils d’un noeud diomes:

Vte T,Yne N(t) W(t,n)= U {v} (3.5)
veN(t)/(n,w)EE

Définition 3.1.6. SoitR : 7 — V I'opérateur qui retourne la racine d’'un arbre :
VteT R@E)=neN(t)/veN(t) (v,n)¢B(t) (3.6)

Définition 3.1.7. SoitD : 7 x V — 2V I'opérateur qui retourne les descendants (fils, fils desdits) d’'un
nceud d’'un arbre qui est défini de maniére récursive comme :

Vit e T,YneN(t) D(t,n)= U ({v} UD(t,v)) (3.7)
veEW(t,n)

Remarquons que ¢ D(t, n) et que sin est une feuille aloryV(t,n) = 0 etD(¢,n) = 0.

Définition 3.1.8. D’ : 7 x V — 2V est le méme opérateur que celui précédemment défini, maiésoitat
contient aussi :

Vte T,¥neN(t) D'(t,n)=D(tn)U{n} (3.8)

Définition 3.1.9. L'opérateursa: 7 x V — 27, qui associe a un noeud d’arbre 'ensemble des sous-arbres
dont la racine est un fils de ce nceud, est défini comme suit :

Vi=(V,E)eT,VneV

3.9
sat,)= U {(D’(tw), U {(vhw})} (39)
veEW(t,n) (v1,02)ED! (t,w)2/(v1,v2)EE

Remarquons que n'appartient a aucun des sous-arbres résultants car kires sont des fils de

Définition 3.1.10. Soit un arbrg € 7, t est un emboitement si :

Yn e N(t),Vs € W(t,n) A(s) > A(n) (3.10)
AVn € N(t),Vs e W(t,n) P(s) CP(n) (3.11)
AVn € N(¢) P(s) =0 (3.12)

La notion d’emboitement introduit un ordre sur les nceudentfon desy (équation 3.10). Elle im-
pligue aussi que suivant cet ordre, on doit avoir une cegtiamiclusion (équation 3.11) et elle interdit d’avoir
un recouvrement entre les descendants d’'un méme nceudi¢dgBdR).
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Définition 3.1.11. V¢t € 7,Vf € S, t est une représentation desi :

t est un emboitement (3.13)
VpeQVae(0,1] pé€ fo=IneN(t)/P(n)=T1% (3.14)
VneN(t),¥peQ peP(n) =14 —~=Pn) (3.15)

avecf’jV la composante connexe contenant le ppidansN, et f,, I' a-coupe d’'un ensemble.

Dans cette définition, on ajoute une contrainte de corredgome des composantes connexescdes
coupes def vers les nceuds de(équation 3.14) et une association des nceudswies lesa-coupes de
f (équation 3.15). La figure 3.1 illustre le fait qu’'un arbré @se représentation compacte d’'un ensemble
flou, et notamment le fait qu'une-coupe &g dans la figure) peut étre représentée de maniére indirecte
par un nceudh qui n'a pas le méme degré d’appartenance fith) = «;). En effet, tous les niveaux de
guantification dex ne sont pas forcément représentés explicitement par uamnde I'arbre.

abecde fghigjhklmmno

@

FiG. 3.1 — Représentation d’'un ensemble flou en utilisant ureatbicoupes. La seule composante connexe
contenue dansdi-coupeag est indirectement représentée par le nceud qui contienbietsp an et qui a
un degré d’'appartenance égala

L'ensemble des arbreés= 7 qui sont des emboitements est ndt€(7¢ C 7).

Définition 3.1.12. L'ensembleQ,(T") des arbres inclus dans un ensemble d’emboiteniErasdont la
racine contienp est défini de la facon suivante :

Vpe QYT € 27" Q,(T) = {teT/pec P(R(t))} (3.16)

Théoreme 3.1.1.Soit ¢ un emboitement. Si on considére un ensemble de nceuds fadreset arbre
(ensemble des fils §an) d’un nceud: donné), et un poinp € €, alorsp est inclus dans la racine d’au
plus un des sous-arbres associés a ces fréres. Cela signdi€igformation a propos d’un ensemble flou
représenté pat a un pointp est contenue dans une unique branche.de

Vi e T Vn e N(t),VpeQ (|Qy(sat,n))| =0)V (|Qp(sat,v))| =1) (3.17)
avec|.| le cardinal d’'un ensemble.
Démonstration.En utilisant la définition 3.1.10, ona: () P(v) = 0. Ainsi pour unp donné, il existe

veEW(n)
au plus un seub € W(n) tel quep € P(v). O

3.2 Croissance d’'un arbre représentant un ensemble flou

Nous allons maintenant introduire un nouvel opérateurinkest fusionner deux arbres et ¢, autour
des point®, etp,, qui sont contenus dans les racines respectives e, (c.f. figure 3.2). Concretement,
un des points va correspondre a I'endroit ou I'ensemble ftoit ¢i.e. le degré d’appartenance associé a
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ce point est remplacé par une valeur plus grande), et I'auiirgt va correspondre successivement aux dif-
férents points qui sont contenus dans son voisinage. Cetagpele reconnecter les sous-arbres, et ainsi
les composantes connexes qui sont marquées par ces pahigpélateur va avoir un comportement si-
milaire a celui récemment introduit par Wilkinsehal. (2008) pour reconnecter deux arbres représentant
une image a niveaux de gris sur des sous-domaines voisimaus utilisons un formalisme de plus haut
niveau dans le but d'utiliser notre opérateur dans un pi@déstiné a mettre a jour/faire croitre un arbre.
Cela permet aussi d’avoir une expression plus génériqueapgort a la structure de données utilisée lors
de la mise en ceuvre de notre algorithme comme il sera présdémsection 3.4.

Remarquons que la capacité pour I'opérateur que nous ingaas de produire un arbre représentant
un ensemble flou va dépendre des données passées en eatrgmufi-arbres et marqueurs). Un processus
pour sélectionner correctement ces données sera déaitgptlidans cette section (c.f. définition 3.2.4).

L'opérateur de fusion que nous allons présenter se décamgrosing cas distincts. Ces cas sont en fait
obtenus en considérant toutes les possibilités en terngiggétjalité des degrés associés aux racines des
arbres a fusionner ainsi que toutes les configurations aauide I'inclusion des marqueups, p2) dans
les sous-arbres issus de ces racines. Une table de véritéamode maniére plus formelle que toutes les
possibilités sont bien couvertes par ces cing cas est pgegobannexe C.1.

o 1O
| oall [

a b cde f ghigj k1l mno @

@)

FiG. 3.2 — lllustration du processus de croissance. (a) Ensefitl a représenter apres fusion. La valeur
au pointh passe dev; aag. (b) Arbre, qui n'est pas une représentation d'un ensemable §ui contient

les sous-arbres (en rouge, vert et bleu) a fusionner. Pstauneer les composantes connexes des différentes
a-coupes, I'arbre en rouge et I'arbre en vert doivent étreofuges en utilisant les marqueurs respegjifs

et h, et I'arbre résultant doit étre fusionné avec I'arbre blawsdlisant les marqueurs respectifeti. Les
marqueurgy, h eti sont utilisés pour sélectionner quels nceuds doivent ésierfnés, ils représentent les
zones ou la connexité peut avoir changé (voisinage du pairg gu sa valeur croitre).

Définition 3.2.1. SoitM : 7¢ x T¢ x Q x  — T I'opérateur de fusion défini comme suit :

Vi, = (Vi, Ey) € T¢ Vty = (Va, By) € T¢,Y¥(p1,p2) € Q2

cas 1 (A(R(t1)) = A(R(t2))) A ((|Qp, (s8t1, R(t1)))] = 0) V (|@p, (s8t2, R(t2)))| = 0))

Dans ce cas) (t1,t2,p1,p2) = (V3, E3) avec :

Vs= {(AR(0)), P(R(t1)) U P(R(t2)))}
U U (N (L) (3.18)

tesa(t,,R(t1))Usa(tz, R(t2))

qui correspond a la nouvelle racine et a tous les nceudsetd, excepté leurs racines.

B3 = Bt)\ U {(R(t1),0)}

vEW(t1,R(t1))

U BN U A{(R@),v)} (3.19)
vEW(t2,R(t2))

y U {(CAR(1)), P(0r) UP(12)), )}

VEW(t1,R(t1))UW(ta, R(t2))
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ou les deux premiers termes correspondent aux arcs des &rlae, qui n'atteignent respectivement ni
R(t1) ni R(t2). Le troisieme terme permet d’introduire les arcs faisaféiraice a la nouvelle racine.

cas 2 (A(R(t1)) = A(R(t2))) A (|Qp, (s8t1, R(t1)))] = 1) A (|Qp, (s8t2, R(E2)))] = 1)

Dans ce cad/ (t1,t2,p1,p2) = (V3, E3) avec :

Vi = {(AR(t1)), P(R(t1)) UP(R(t2)))}
U U N(t)
tesa(ty,R(t1))/p1EP(R(1))
! J N () (3.20)
tesa(tz, R(t2))/p2¢P(R(t))

u N (M(Qpl (sa(tla R(t1>))’ sz (Sa(t27 R(tQ)))aplap2))

ou la premiere partie correspondant a la création du ncelrkerdes deuxieme et troisieme a l'insertion
des sous-arbres dont la racine ne contiept nni p,, et la quatriéme aux nceuds issus de la fusion entre les
sous-arbres dont la racine contient I'un des deux précgghmints.

B3 = U B(t)
tesa(t1,R(t1))/p1¢P(R(L))
U U B(t)
tesa(ta,R(t2))/p2&P(R(t))
U U {((A(R(t1)), P(t1) UP(t2)), v)}
vEW(t1,R(81))UW (2, R (¢2)) /p1 P (v) Ap2 P (v)
U {((AR(t1)), P(t1) U P(t2)), RIM(Qp, (s&t1, R(t1))), Qps (S&t2, R(t2))), p1,12))) }

U B(M(Qp, (sat1, R(t1))), Qp, (sat2, R(t2))), p1,p2))
(3.21)

ou les deux premiers termes correspondent aux arcs desdmes-dont la racine ne contientyai, ni ps,

le troisieme terme aux arcs reliant la racine de ces soussagbla nouvelle racine, le quatrieme a I'arc
reliant cette méme racine a I'arbre résultant de la fusiend#eix sous-arbres dont la racine contignou
p2, et le cinquiéme aux arcs issus de cette fusion.

cas 3 (A(R(t1)) < A(R(t2))) A (|Qp, (S&t1, R(t1)))] # 0))

Dans ce cas) (t1,t2, p1,p2) = (V3, E3)

Vs = {(A(R(t1)), P(R(t1)) U P(R(t2)))}
U U N(t) (3.22)
esalty R (1)) /o £P(R(1)

U N(M(Qpl (Sa(tlv R(tl)))v t2ap15p2))

ou la premiere partie correspond au nouveau nceud racinecdade partie aux nceuds des sous-arbres de
t; dont la racine ne contient pas, la troisiéme a la fusion du sous-arbre restant avec

tesa(t1,R(t1))/P1EP(R(1))

AR 1 ,P 1 P 2)),U
N vEW(tl,R(tLlj))/Plip(v){(( (R(#L)). P(t2) UP (). o)) (3.23)

U {((A(R(t1)), P(t1) U P(t2)), R(M(Qp, (sat1, R(t1))), t2, p1,12))) })
U B(M(Qp, (sa(ty, R(t1))), t2, p1,p2))

ou le premier terme correspond aux arcs provenant des sbresaler; dont la racine ne contient pas,
le deuxiéme aux liens entre la racine de ces derniers et eeaowunceud racine, le troisieme au lien avec la
racine de 'arbre résultant de la fusion, et le quatriemeaaus résultant de cette méme fusion.

cas4 (A(R(t1)) < A(R(t2))) A (|Qp, (S8, R(11)))] = 0))

Dans ce cas\ (t1,t2,p1,p2) = (V5, E3) avec :
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Vs = {(A(R(t1)), P(R(t1)) UP(R(t2)))}
U N(sa(t1,R(t1))) (3.24)
U N(t2)

avec dans l'ordre le nouveau nceud racine, 'ensemble dedsdey, privé de sa racine et I'ensemble de

noeuds des.

Es = U B(t)
tesa(ty,R(t1))U{t2}

U U {((A(R(t1)), P(t1) UP(t2)),v)} (3.25)

vEW(t1,R(81))
U {((A(R(t1)), P(t1) UP(t2)), R(t2)}

ou la premiére partie correspond a I'ensemble des ar¢s eledes sous-arbres dg en deuxieme les arcs
partant du nouveau nceud racine vers les sous-arbrigsadien troisieme le lien entre la nouvelle racine et
laracine de,.

casb A(R(tl)) > A(R(tz)) o o
Dans cette derniére configuration, o1, t2, p1,p2) = M (t2,t1,p2, p1) €1 ON SE raméne aux cas 3
et4.

Remarque3.2.1 Notons qu’aucune autre configuration n’est possible papdtateur)/ dans la me-
sure ou la définition couvre toutes les combinaisons paessibe valeurs poulQ,, (sa(t1, R(t1)))| et
|Qp, (s&t2, R(t2)))| et ce pour toutes les égalités/inégalités emt(® (t1)) et A(R(t2)).

lllustrons maintenant la définition 3.2.1 sur des exemptegespondant aux quatre premiers cas.

Le cas 1 estillustré a la figure 3.3 pqur= h etps = i avect; I'arbre de la figure 3.3(b) &t, I'arbre
de la figure 3.3(c). Dans ce cas, oG, (sa(t1, R(t1)))| = 0 car seule la racine dg contient le point
h (p1), et|Qp, (s&t2, R(t2)))| = 1 car il existe un sous-arbre dg qui contient: (p2) et dont la racine
est un nceud fils de la racine ¢ie Pour fusionner ces deux arbres dont les nceuds racine ong ihégné
d’appartenance, il suffit donc juste de fusionner les deundsoeacine de; et t, (nceud en noir sur la
figure 3.3(d)) et d'y raccrocher tous les sous-arbres isssdild des deux précédents nceuds racines (nceuds
en rouge et bleu sur la figure 3.3(d)).

La figure 3.4 illustre le deuxiéme cas avec toujqurs= h etp, = i. Les arbres; ett, sont respective-
ment présentés aux figures 3.4(b) et 3.4(c). Pour les deoesanh ap; etp, qui sont inclus respectivement
dans les noeuds racin®{t;) et R(t2) mais aussi dans un fils de chacun de ces nceuds. Pour cettg raiso
on alQ,, (sat1, R(t1)))| = 1 et|Qyp, (sat2, R(t2)))| = 1. Comme les nceuds racines ont le méme degré
d’appartenance, on peut les fusionner de la méme maniérdaqsele cas précédent (nceud en noir sur la
figure 3.4(d)). Néanmoins le traitement des sous-arbrésntssdoit se faire de maniére différente : les sous-
arbres dont la racine ne contienti, ni po peuvent étre rattachés directement au nouveau nceud racine
(par exemple l'arbre bleu hors de la zone grise sur la figutédp, les deux sous-arbres dont les racines
contiennent respectivement et p; ont quant a eux besoin d’'étre fusionnés (zone grise sur leefigid(d)).

La troisieme configuration est illustrée a la figure 3.5 aeegdursp; = h etp, = i. Les arbreg; et
to sont représentés respectivement aux figures 3.5(b) ef) 3Gfacas est assez similaire a la précédente
configuration, la principale différence étant la non égaliés degrés d’appartenance des noeuds racines de
t, ett,. Le nouveau nceud racine (en noir sur la figure 3.5(d)) est domposé de I'union des points des
racines de; ett, et du degré d'appartenance de la racingdéui est plus petit que celui de la racine
dets). Les sous-arbres de dont la racine ne contient pas sont directement rattachés au nouveau nceud
racine et le sous-arbre dont la racine contjgnést fusionné avet, (en gris sur la figure 3.5(d)).

Le quatrieme cas est illustré a la figure 3.6. Ce cas est tréklable au précédent sauf qu'il n'y a pas
de sous-arbres dg dont la racine contient le poipt . Ainsi on se retrouve dans un cas terminal ou aucune
fusion supplémentaire n’est nécessaire.
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o 1. O
ol

a b cde f ghigj k1l mmno Q

(a) (b)

FiG. 3.3- Opérinauﬁ dans le cas 1. (a) Ensembles flous représentés [pan rouge) et pat, (en bleu).
(b) t1. () ta. (d) M (ty,ta, h, ).

Théoréme 3.2.1.Sous certaines conditiond/ donne un résultat dange® :

V(ty,ta) € T¢ ,¥(p1,p2) € O
Vni € N(tl),Vng S N(tg) P(’IIl) N P(ng) =0
M(t1,t2,p1,p2) € TC
= AAR(M(t1,t2,p1,p2))) = min(A(R(t1)), A(R(t2))))
A(P(R(M(ty,t2, p1,p2))) = P(R(t1)) UP(R(t2)))
Cette hypothése qui est assez forte correspond a l'idée geEt, représentent de maniére partielle

un ensemble flou sur des sous-domaines distincf3. de d’autres termes, cela signifie que nous sommes
dans des cas similaires a ceux illustrés aux figures 3.3354t 3.6.

Démonstration.Voir preuve en Annexe C.2 O
Définition 3.2.2. Deux nceudsn,, ns) € V sont dit compatibles dar(s, , t2) € 7¢ si

(n1,m2) € N(t1) x N (t2)
AP(n1) U P(ng) connexe
A(ny) < A(nz2)) A (P(n1) U P(nh) connexe)
A(n}) < A(n1)) A (P(n2) UP(n]) connexe)

AA(n1)
NA(n2)

A(n ) = Pny € N(t2)/ ((A(n)

<
< A(m) = Pny € N(t1)/ ((A(ne)

<
<

Cette définition permet de dire si deux nceuds peuvent étienfuss dans le but de représenter partiel-
lement ou complétement une composante connexe ditc@upe donnée comme illustré a la figure 3.7.

Théoreme 3.2.2.Soit(ty,t3) € T< vérifiant les hypothéses du théoreme 3.2.1. Aigs, p2) € Q :

Vn, € N(tl),Vng S N(tg)

(A(n1) < A(nz)) A (p1 € P(n1)) A (p2 € P(n2)) A (n1 etna compatible dang, etts)
= dng € N(M(t1,t2,p1,p2))/ ((A(ns) = A(n)) A (P(ns) = P(n1) UP(n2)))
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(a) (b)

FiG. 3.4 - O@ateuﬁ dans le cas 2. (a) Ensembles flous représentés fjan rouge) et, (en bleu). (b)
t1. (C) t2. (d) M (t1,t2, h,i) ou les arbres dans la zone grise doivent étre fusionnés paowwrel appel a
I'opérateur de fusior/. (e) Arbre final apres tous les appels récursifd &

Remarqued.2.2 Ce théoréme peut s’interpréter comme le fait que la fusiodel arbres qui sont des
emboitements sur des sous-domaines disjoints résulte arbum qui contient tous les nceuds qui repré-
sentent des composantes connexes correspondant a I'ussgmothts contenus dans les paires de nceuds
provenant des deux arbres, qui sont compatibles et quierorgnt respectivemept et po. En d’autres
termes, I'opérateun/ reconnecte de maniére locale les composantes connexegfdesntesa-coupes.
Remarquons enfin que seuls des nceuds compatibles donresgnta a de nouveaux nceuds apres fusion,
ainsi les nceuds d’origine sont soit conservés, soit agsandi

Démonstration.Par définition deM, et en utilisant les équations 3.11 et 3.12, on obtient téraent le
théoreme 3.2.2. O

Définition 3.2.3. Soitsubst: 7 x 7 x T — 7T, 'opérateur qui a(t;,ts,t3) € 7° associe I'arbre
substty, to, t3) qui correspond &; dans lequel on a remplagé par t3. Sity n'est pas un sous-arbre
maximal detq, substty, to, t3) = t1.

La figure 3.8 illustre cette définition dans le casteuc.f. figure 3.8(b)) est un sous-arbre maximal de
ty (c.f. figure 3.8(a))

Introduisons maintenant une méthode pour mettre a jour lure areprésentant un ensembfe pour
obtenirt¢ représentation d¢’ (version modifiée en un unigue poifide f). L'idée est d’ajouter un nceud
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FiG.3.5- Opirateuﬁ dans le cas 3. (a) Ensembles flous représentés fjan rouge) et, (en bleu), (b)
t1. (C) t2. (d) M (t1,t2, h,i) ou les arbres dans la zone grise doivent étre fusionnés paowwrel appel a
'opérateur)M. (e) Arbre final aprés tous les appels récursifd a

fils ne contenant qug avec pour degré d’appartenant€p) au nceud contenaptavec pour degré d'ap-
partenancg (p) dans le but d’appeler un opérateur de fusion sur ce nceud etdess qui contiennent un
voisin dep. Ce processus est illustré a la figure 3.9.

Définition 3.2.4. Soit M : Q x 2 x T¢ — T° I'opérateur de fusion de nceuds d’un méme arbreest
défini de maniére récursive par :

casl VpeQVvteTe M(p{},1) =t

cas2 VpeQ,VP = {p.pi} €2Vt € T° i
M (p, P,t) = substM (p, P\{px},t),t',t") olt’ est un sous-arbre dé = M (5, P\{px},1) tel que :

R(t') = argmax A(r) (3.26)
reN(t0)/(BEP(r))A(prEP(r))
AN () =D'(t°, R(t)) (3.27)

avec, sion pos€ = sat', R(t')), To = Q3(T)UQ,, (T) etTy = T\Tg, t” defini de la maniére suivante :
— " =1'si|Qp(T)| = 0V [Qp, (T)| =0,
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FiG. 3.6 - Opérinauﬁ dans le cas 4. (a) Ensembles flous représentés jpan rouge) et pat, (en bleu).
(b) t1. () ta. (d) M (ty,ta, h, ).

A
as
g
o :|_| ]_l
N
o] |
0 >

a b cde f ghigj k1l mmno Q

(@) (b)

©

FiG. 3.7 — Exemple de nceuds compatibles dans les athré® etts (c) qui représentent un ensemble
flou (a) sur des parties distinctes du domdh&eules les paires de nceuds F), (E, I), (E, F) et(E, G)
sont compatibles. La non-compatibilité est illustrée paroeudst et G puisqued(A) < A(F) < A(G).

— sinon :

N = [ NE")UNBL(Q4(T), Qpy (1), 5,p1)) U{R(H)}

t" €Ty
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@

(d)

FiG. 3.8 — Exemple de résultat de I'opératsubst (a), (b), (c) et (d) représentent respectivements, t3
et SubS(tl, ta, tg).

ou le premier terme correspond aux nceuds des arbres noréflelsecond aux nceuds des arbres
fusionnés et le troisiéme a la racine qui est est incharB¢€'{ = R(t')); et :

B(t") = U (R(),R(")) UBE")

€T

UB(M(Q5(T), Qp,.(T), 5 pr)) U (R(), R(M(Q5(T), Q. (T), B, P))

ou le premier terme correspond aux arcs des sous-arbreanigéh (avec un arc entre leur racine et
la racine de’), et le second aux arcs des sous-arbres fusionnés.

Larbret’ évoqué au cas 2 correspond au sous-arbré disultant des premiers appels récursifs (équa-
tion 3.27) dont la racine contient les deux points servamhdequeurs pour la fusion et qui est tel que ses
descendants ne contiennent jamais ces deux points en m@pe Eette derniere propriété peut se traduire
par le fait que la racine dé soit le nceud contenampi, et qui a un degré d’appartenance maximal (c.f.
équation 3.26) dans la mesure ou les descendants d’'un nogudrdboitement ont un degré d’appartenance
supérieur a ce dernier.

La figure 3.9 illustre les différents appels récursifdZasur un exemple concret. Ici, I'arbfeest pré-
senté a la figure 3.9(b), aveée = {p1,p2.p3,p4} les voisins dep. La fusion aux pointg etp; det (c.f.
figure 3.9(c)) est fusionnée aux poiritet p, (c.f. figure 3.9(e)) pour étre encore fusionnée aux pgirds
p3 (c.f. figure 3.9(g)) et finalement aux poiniset p,. Le résultat de ces fusions correspond/&p, P, t)
comme illustré a la figure 3.9(h). Dans le but d’identifiért’,+”, ... a différentes étapes de récursion,
on peut se référer par exemple aux figures 3.9(d) et 3.9(¢) est I'arbre de la figure 3.9(d) ¢t l'arbre
en pointillés rouges. Les sous-arb@s, (T') = @,,(T) et Q;(T") apparaissent aussi dans cette derniere
figure. Finalement, la figure 3.9(e) corresporglias{t®, ', t") avect” I'arbre en pointillés bleus.

Théoréme 3.2.3.Vt1, to,t3 € T¢ R(tz) = R(t3) = SUbS(fl, ta, t3) e7Te¢

Démonstration.Montrons les équations 3.10, 3.11 et 3.12.
Soitty, to, t3 € T tels queR (t1) = R(tz)

Equation 3.10(Vn € N'(¢),Vs € W(t,n) A(s) > A(n))
—t3eT=YneN(ts),Vs € W(ts,n) A(s) > A(n)
— orA(R(t2)) = A(R(t3)) carR(tz) = R(ts)
— ainsisubstty, to, t3) vérifie 'équation 3.10.

Equation 3.11(Vn € N(t),Vs € W(t,n) P(s) C P(n))
—t3€T®=Vnc¢c N(tg),vs S W(tg/fL) P(S) - P(n)
— OrP(R(t2)) = P(R(t3)) carR(tz) = R(ts3)
— ainsisubstty, to, t3) vérifie équation 3.11.

Equation 3.12 [ Vn € N (t) N Pls) = @)
SEW(t,n)
P(s) =

(
—t3676§vn€/\/’(t3) U 0
sEW(tz,n)
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: s
{EUDU{p}!

DySpugiyap £

.-.(}3
U{pk’

e

(9) M (B, {p1,p2,p3},%) (h) quatriéme étape de la fusion

FiG. 3.9 — Utilisation de I'opérateuk/ sur I'ensemble flouf (a), qui voit sa valeur ep devenirag. (b)
Arbret, qui est une représentation devec un nouveau nceud contengyries deux sous-arbreg; (7') et
Q,, (T) sont sélectionnés pour la premiére étape de fusishagiparait en pointillés rouges. (c) Résultat
de la premiere étape de fusion avéen pointillés bleus. (d) Extraction dé(en pointillés rouges)Q;(T)
et@,, (T') pour la seconde étape de fusion. (e) Résultat de la secomule @ fusion avett’ en pointillés
bleus. (f) Troisieme étape de fusion avéen pointillés rouges. (g) Résultat de la troisieme étapeision
avect” en pointillés bleus. (h) Derniére étape de fusion avaadt” en pointillés rouges ca@),,, (T')| = 0.
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— orP(R(t2)) = P(R(t3)) carR(t2) = R(ts)
— ainsisubstty, to, t3) vérifie 'équation 3.12.
Par conséquence, le théoréme 3.2.3 est vérifié. O

Théoréme 3.2.4.¥p € Q,VP € 2% Vi € T¢ M(p,P,1) € T¢
Démonstration.Voir annexe C.3. O
Théoréme 3.2.5.Soitp € Q et (f, f/) € S? tels que :
{ f(®) < ')
vp e f(p)=f)sip #p

Soitt € T° un représentation d¢ ett I'arbre tel que :

N(E)=N(t)uss® (3.28)
B(t) = B(t) U < argmax  A(n), Sg/(ﬁ)> (3.29)
neN (t)/peP(n)

avecS;' le nceud qui a un degre d’appartenance égal @t qui contient seulemept
Sous ces conditiond/ (p, voisinagép), t) est une représentation dé (c.f. figure 3.9).

Démonstration.Voir annexe C.4 O

Ce dernier théoreme permet d'utiliser I'opératddrpour mettre a jour un arbre représentant un en-
semblef pour obtenir un arbre représentant un ensengblgui contientf. Cette preuve repose sur les
théorémes 3.2.2 et 3.2.4.

3.3 Décroissance d’un arbre associé a un ensemble flou

Nous allons maintenant introduire un moyen de faire dé&raih ensemble flou en un point. L'idée
proposée dans cette section pour mettre a jour I'arbre septént cet ensemble est de supprimer tous les
nceuds qui peuvent ne plus représenter des composantexesiuians lesi-coupes de I'ensemble flou
pour ensuite faire grossir I'arbre intermédiaire a 'aids dutils de la section précédente.

Définition 3.3.1. Pour un arbre donné représentant un ensemble flou, et pounduoiteou le degré d’'ap-
partenance de I'ensemble voit sa valeur décroitre, I'dpérd) : 7¢ x Q x [0,1] — 7€ retourne une
version élaguée de I'arbre d’entrée :

YVt e T4, Vp € Q,Va € [0,1]
Nt 5, ) = N(NZF, ) o N (D)) (3.30)

BO/(t5.0)) = BWO\{(n1,n2) € BO)/ (1 € 2,5 (N @)V (nz € 27,5 (N (1) |
(2 & 704y N ()

/\(Hng S Z?t(ﬁ)@(/\[(ﬁ))/ng € W(ng))

U (n1,m2) € N(t)?/

Al n = arg max A(n)
nEN(1)/(n2€DM)AEZT, . (N(1))
(3.31)
avec f* I'ensemble flou représenté paetVvp € Q Vo € [0,1],Vay € [0,1],YN € V ZP _ (N) =

{neN/(pePn)A(An) > a) A (An) < a1)}. B
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3.3. DECROISSANCE DUN ARBRE ASSOCIE A UN ENSEMBLE FLOU 67

Cet opérateur retourne un arbre dont les nceuds (équatiOnsdBt ceux de I'arbre d’entrée privé de
ceux qui contiennent et qui ont un degré d-coupe compris entre I'ancien et le nouveau degré d’appar-
tenance de I'ensemble flou au pojhten pointillés rouges dans la figure 3.10(c)). De manierélaira,
les arcs de cet arbre sont ceux de l'arbre d’entrée privésde gqui font référence aux nceuds suppri-
més (deuxieme partie de I'équation 3.31, les éléments Bupprapparaissent en pointillés rouge dans la
figure 3.10(c)). Pour que le résultat desoit toujours un arbre, des arcs reliant les nceuds isolda pap-
pression des précédents arcs et pointant vers leurs desdemlirects qui sont préservés sont aussi ajoutés
(troisieme partie de I'équation 3.31 correspondant aus encpointillés bleus dans la figure 3.10(d)).

A A
F£(B)
ag @6
@5 r4‘ @5
- !—IJ | - - !—IJ -
T o
ag ] H ag |
0 O l
ag ' '/lv ag
aq H /.( ay
ag » ag Ny
» »
a b cde f ghij k1l mmno a b cde f ghij k1l mmno

:{ =

20

B
C)

FiG. 3.10 — Fonctionnement de I'opératéisur 'ensemble (a) au poirit L'arbret présenté en (b) est la
représentation de cet ensemble. L'ensemble (b) corresponélsultat d&/(¢, h, «) avec sa représentation
sous forme d’arbre en (d). Les nceuds et les arcs en pointilégges dans (¢) correspondent aux éléments
supprimés respectivement dans I'équation 3.30 et dansdtéan 3.31. Les arcs en pointillés bleus dans (d)
correspondent aux arcs ajoutés dans la derniére partiéqleakion 3.31.

Théoréme 3.3.1.Vt € 7¢,VYn € N(t),Vs € D(t,n) (P(s) C P(n)) A (A(s) > A(n))

Démonstration.On obtient directement cette propriété en utilisant I'ésum3.10 surt de maniére récur-
sive. O

Théoréme 3.3.2.L'opérateur ) (¢, p, o) retourne un arbre représentant un ensemble flou qui estsnclu
dans I'ensemble flouf{) représenté par I'arbret) passé en entrée si le degnéest inférieur aft(p) :

Vie T Vpe QVae0,1], fip)>a= fYEre) ¢ ft (3.32)
Démonstration.Voir la preuve en annexe C.5 qui repose sur le théoréme 3.3.1. O

Introduisons maintenant un dernier théoréme permettanida en ceuvre de la suppression de certains
nceuds et arcs par 'opératélien considérant les voisins des points contenus dans lessrinepactés par
le changement de valeur gieau pointp.

Théoreme 3.3.3.Vt € T ¢ représentation d’un ensemble flguv(ny,ny) € B(t)

P(n1) # P(n2) = 3(p1 € P(n1)) A (p2 € P(n2))/ (f(p1) = A(n1)) A (p1 € voisinagépz))
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68 3. MISE EN EUVRE DES FILTRES CONNEXES FLOUS

Remarques.3.1 Ce théoréme peut se traduire par le fait que pour tout cougpiegluds présentant un lien
de parenté péreffils et qui ne représentent pas la méme campaonnexe, il existe un couple de points
voisins tels que I'un soit contenu dans les deux nceuds étd'anit contenu uniquement dans le nceud pére,
et dans aucun autre nceud correspondant avrmupe de degré plus élevé. Ainsi si on regarde les voisins
de tous les pointg d’'un noeudh qui vérifient.A(n) = f(p), on peut lister tous les nceuds dont le pérenest

Démonstration.Soitt € 7°¢ une représentation d'un ensemble flfuSoit (nq,n2) € B(t)/P(n1) #
P(’I’Lg)
— I'équation 3.11 nous assure gB¢n,) C P(ny) cart est un emboitement,
— I'équation 3.15 nous assure aussi (e ;) est connexe et que(nz) est connexe dans la mesure ou
t est une représentation,
— il existe donc au moins un couple de points voigins p2) € P(n1) x P(ns2) tel quep; ¢ P(ns)
dans la mesure ou on s'interdit I'inclusion totale®én») dansP(n,),
— de plusfnz € W(t,n1)/p1 € P(n3) car sinonny ne serait plus une composante connexe @g
par conséqueritne serait plus une représentation. On en déduit dong ¢ug = A(nq).
En conclusion, le théoréme 3.3.3 est bien vérifié. O

En utilisant I'opérateuy, on est capable de produire un arbteeprésentant un ensemble flgti
qui est inclus dans celui représenté par I'arbre passé e@eefl)t En utilisant les développements de la
section 3.2, on peut produire & partir de I'arbteun arbret” qui représente un sous-ensemble fjgu
qui ne differe def? gu’en un seul point. On peut aussi envisager en pratiquerdmaer ¢ en plusieurs
endroits en méme temps, comme on le verra dans la secticangetiv

3.4 Application au filtrage d'image de quantités floues

Dans cette section, nous allons proposer des algorithnsedtadt des développements précédents.
Méme si ces algorithmes peuvent étre utilisés dans de naiséseapplications, nous les illustrerons dans
le contexte du filtrage d’'images floues qui ont été définies deuchapitre 2. Tout d’abord pour faciliter
la mise en ceuvre des filtres, nous introduirons un moyen der ¢esl quantités floues contenues dans ces
images. Dans un deuxiéme temps, nous proposerons degtaigesipour faire croitre/décroitre des arbres
associés a des ensembles flous. Enfin un algorithme géndmégmettant de mettre en ceuvre un grand
nombre de filtres connexes flous sera proposé.

3.4.1 Images floues et représentation des niveaux de gris

Comme nous I'avons vu dans le chapitre 2, les images de ggmfibues sont des images ou la valeur
des pixels est représentée par des quantités floues (emsefitls définis sur le domaine des niveaux
de grisG). Un filtre connexejy : F — F défini pour une telle image floug' peut s’exprimer par un
filtre v : S — S appliqgué aux ensembles flous définis Suextraits deF’ pour chaque niveau de gris
g VpeQVge G du(F)(p,g)=1v(F9)(p), avecF? = F(x,g). On rappellera que dans certains ¢as
peut dépendre du niveau de gris et ainsi que du contenu glebdmageF'. Pour étre considéré comme
connexey doit se comporter de maniére connexe sur les différemtesupes des ensembles passés en
entrée. D’un point de vue concret, une représentation smusef d'arbre est généralement bien adaptée
pour mettre en ceuvre.

Les valeurs des pixels des images floues peuvent étre raprésele maniére compacte en ne codant
que leurs transitions. Dans la suite de ce document, nondimes cette représentation en partant de la plus
grande valeur de niveau de gris comme proposé a la figure 3.11.

3.4.2 Croissance d'un ensemble flou

Nous décrivons dans cette sous-section I'algorithme de @ipur d'un arbre représentant un en-
semble flouf en un arbre’ représentant un ensemble fiplavecf < f’. Pour des raisons de simplicité,
nous considérons quget /' ne different qu’en un unique poipt La figure 3.12 illustre ce cas de figure,
ainsi que la méthode proposée pour mettre a jour I'arbreremigre étape est de rajouter dans nceud
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3.4. APPLICATION AU FILTRAGE D' IMAGE DE QUANTITES FLOUES 69

0 >
9max g1 92 93 94 Imin

Fic. 3.11 — Nombre flou correspondant a l'intensité en un poiptésenté de droite a gauche (les
plus grands niveaux de gris apparaissent a gauche). Ce aasbicodé par les transitions suivantes :

(05 gmaz), (0,5;91), (1; 92), (0.3; 93), (0; 94)-

ne contenant que le point & modifier dghéen pointillés sur les figures 3.12(a) et 3.12(b)) avec sar no
veau degré d'appartenance (c.f. équations 3.28 et 3.2%) fais cela fait, I'idée est de fusionner ce nceud
avec les nceuds voisins dans I'optique de rétablir la prigppéur chaque nceud de représenteraxteupe

du nouvel ensemble. Cette étape de fusion se fait en utilisgpérateurM (c.f. définition 3.2.4) de la
maniéere suivante : pour chaque pgintvoisin dep, nous cherchons tous les nceuds dei contiennenp’

et qui ont une valeur d-coupe supérieure a I'ancien degré d’appartendifpg. En faisant cela, nous sé-
lectionnons deux sous-arbreg4(T) etQ, (T") comme défini & la définition 3.2.4) associés respectivement
aux pointsp et p’ (apparaissent en pointillés et en traits d’'union dans lesdig3.12(c), 3.12(d), 3.12(e),
3.12(f)). Une fois les deux sous-arbres sélectionnés, ieste plus qu’a les fusionner nceud par nceud en
partant de leur racine (c.f. définition 3.2.1 d€). Cette fusion se fait juste en ajoutant les points prove-
nant des deux sous-arbres pour un niveadonné : nous rétablissons ainsi partiellement les compesan
connexes correspondant atxcoupes, comme nous pouvons le voir sur les figures 3.12@L2¢h) (c.f.
remarque 3.2.2). Ici, partiellement, signifie que la coritéexiduite par la relation de voisinage enfret

p’ est restaurée. En fait, on est sOr de restaurer complétémeninexité grace aux itérations du procédé
pour toutp’ € voisinagép).

L'algorithme 3.1 résume le processus que nous venons deeldoe théoréme 3.2.5 nous assure que
cet algorithme produit un arbréqui représentg’.

On peut aussi remarquer que le probléme de fusion résolugpaigorithme dans le cadre de l'aug-
mentation de la valeur d’en ensemble flou en un point est @imiku probleme de fusion de deux re-
présentations arborescentes d’'une image a niveaux deugriles sous-domaines différents dans le cadre
d’'un algorithme de construction paralléle d’arbre proppaéWilkinsonet al. (2008). La différence prin-
cipale dans ce qui est proposé ici est que les nceuds sonéstdaks une pile avant d’étre fusionnés pour
respecter la définition d&/ alors que dans Wilkinsoet al. (2008), les nceuds sont fusionnés de maniére
directe. Néanmoins, méme si ces approches résolvent le pénkeme de fusion d’arbres, ce dernier ne
correspond gu’a une sous-partie de ce que nous voulonsidaire’est-a-dire corriger la topologie d’'un
arbre pour refléter les changement correspondant a la mae dy degré d’appartenance en un point de
I'ensemble flou représenté.

3.4.3 Réduction d'un ensemble flou

Nous présentons dans cette sous-section I'algorithme ske drjour de I'arbre (associé a un ensemble
flou f) en un arbre’ (associé a un ensembjé) lorsquef’ < f. Comme dans la section précédente pour
des questions de simplicité nous supposonsjjut f ne différent qu’en un poing.

Cette deuxiéme partie de réduction d’'un ensemble flou esicheg plus complexe que la premiére, en
effet il peut étre assez délicat d’enlever un point d’'un natud arbre, dans la mesure ou un point peut
déconnecter une composante connexe qui devrait ainsiggirésentée par deux nceuds distincts comme
nous pouvons le voir sur la figure 3.13(a).

Notre approche consiste a essayer de se rapprocher du ¢as augmente la valeur dé& Pour se faire
il suffit de retirer tous les nceuds qui contiennget qui ont une valeur d’appartenance comprise efite
et f/(p). Les naeuds qui ne satisfont pas ce dernier critére ne popaarétre impactés par la variation de
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70 3. MISE EN EUVRE DES FILTRES CONNEXES FLOUS

Algorithme 3.1 : Algorithme de mise a jour d'un arbre correspondant a I'aeigtation de la valeur
d’appartenance d’'un point d’'un ensemble flou.

soit f 'ensemble flou a modifier;
soitt I'arbre qui représente I'ensemble flgu
soit R™ = {(pi, ;) } 'ensemble des points; ot la fonctionf croit;
tant que R™ # () faire
prendre une pairé, o) € R™;
R" < R"\{(p,)};
créer un nceudo|(A(no) = @) A (P(no) = {p});
ajoutern, a la liste des fils des nceud$qui vérifient(A(n’) = f(p)) A (p € P(n'));
pour tous lesp; € voisinagép) faire
soitn; € N(t)|(pi € P(n:)) A (A(ni) = f(pi));
soit S = ) une pile de nceuds;
tant que n; # no faire
si A(n;) > A(no) alors
empilern; danss;
n; < D(n;);
fin
sinon siA(n;) < A(no) alors
empilerno dansS;
ng < D(nog);
fin
sinon
empilern; etng danss;
n; < D(n;);
no < D(no);
fin
fin
soitr <« ng la racine commune;

tant que S # 0 faire
n < le haut de la pile5;

P(r) — P(r)UP(n);
si A(r) < A(n) alors
D(n) «— r;
fin e
fin
fin
fin

f(p), il estinutile de les enlever.

Pour illustrer ce procédé, nous pouvons prendre I'exemgleadigure 3.13 ou I'ensemblg voit sa
valeur réduite au poing (figure 3.13(a)). La premiére étape consiste a enlever ggipdints qui ont un
degré d’appartenance égahg et qui appartiennent a un nceudontenanty, c'est-a-dire les points, g, ¢
comme illustré a la figure 3.13(c). Cette suppression seléaraniére implicite par correction du lien de
parenté des nceuds qui contiennent un voisin de ces points goiatent sum (c.f. théoréme 3.3.3). Une
fois cela fait, le nceud peut étre supprimé en toute sécurité dans la mesure ou istégxus aucun nceud
dont il est le pére. En itérant ce procédé sur les autres ncemtdsnanyy et dont le degré d’appartenance
est supérieur &’(g), nous obtenons un arbre qui représente un ensemblg'flgui est inclus dang’. II
est alors possible de rajouter les points que I'on a supgrier@utilisant I'algorithme de la figure 3.1.

Ces différentes étapes sont formalisées dans I'algorith2ie

3.4.4 Filtrage et discussion

Les précédents algorithmes permettent de décrire un rigaeitame (algorithme 3.3) pour le filtrage
des images floues. Ainsi pour filtrer une imafeon peut partir avec un arbre ne contenant qu’un seul
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FiG. 3.12 — Exemple d’augmentation de la valeur d’'un ensembie(8p en un poinff. (c), (d) Sélection
du sous-arbre contenafit(en pointillés) et du sous-arbre contenant son premieirvées traits d’union).
(e), (f) Deuxiéme étape de fusion avec le second voisifi.dg) Ensemble mis a jour. (h) Arbre mis a jour.

noeud dont le degré d’appartenance0est qui contient tous les points d&(arbre en haut & gauche de la
figure 3.14), dans le but de le mettre a jour par I'introdutties transitions entres les ensembles flBéis
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Algorithme 3.2 : Algorithme de mise a jour d’'un arbre correspondant a la wiirtion de la valeur
d’appartenance d’'un point d’'un ensemble flou.

soit f 'ensemble flou a modifier;
soitt I'arbre représentant I'ensemble flgiy
soit R~ = {(pi, ai) } 'ensemble de pointp; ou f est censé décroitre;
tant que R # () faire
prendre un couplép, o) € R;
soitng = argmaxz A(n);
neN (n)|peP(n)

si A(ng) > « alors
tant que A(ng) > o, no < D(ng) faire
pour tous lesn|(p € P(n)) A (A(n) > a), faire
pour tous lesp’ € P(n)|f(p") = A(n) faire
RY — RTU{(p', f())}:
pour tous lesp” € voisinagép’) faire
si3n/|(p” € P(n)) A (D(n') = n) alors
D(n') « no;
fin
fin
supprimer le nceud,;
fin
fin
R™ =R \(p,a);
fin
fin
utiliser l'algorithme 3.1 suR™;
fin

et F9~! associés respectivement aux niveaux de gesg — 1 (arbres & gauche dans la figure 3.14). En
utilisant les arbres obtenus, un filtre connéyepeut étre utilisé (transformation des arbres a gauche vers
les arbres a droite a la figure 3.14). Cela correspond gé&miegit a extraire les branches des sous-arbres
de l'arbre initial en fonction de la définition de composantennexes floues que I'on utilise (Rosenfeld,
1979; Braga-Neto et Goutsias, 2003b; Nempairdl,, 2008) dans le but de les garder ou de les supprimer
complétement ou partiellement.

Algorithme 3.3 : Algorithme de mise a jour d’'un ensemble flou en plusieursigoi
soit f «— OF;
soitt << 0, X > l'arbre qui représente I'ensemble flgy
soit R = {(ps, i, g:) } 'ensemble des transitions de I'image floue (c.f. figure 3.11);
trier R de maniére croissante par rapport; a
tant que R # () faire
soit g le niveau de gris associé au premier élémenkde
R™ — {(pi, @) |(pi, @i, 9) € R) A (max{A(n)|p; € P(n)} > ai)};
R — {(pi, )|(pi, i, g) € R) A (max{A(n)|pi € P(n)} < oui)};
R— R\R"UR™;
utiliser l'algorithme 3.2 suR~;
utiliser l'algorithme 3.1 suR™;
filtrer I'arbre ¢ mis a jour;
fin

Le gain de cette stratégie de mise a jour comparé au cal@dtdiiun arbre pour chaque niveau de gris
dépend du nombre de points a mettre a jour entre deux ensefiguls. En fait, pour un pointdonné d’une
imageF’, le nombre de mises a jour est lié a ce a quoi ressemble laitfuiotie F'(p, *). Ainsi, un nombre
flou avec un grand support introduira un grand nombre deitiams, alors gu’une faible quantification des
degrés d'appartenance réduira le nombre de transitioms [Bgire cas, on aura a mettre a jour I'arbre pour
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FiG. 3.13 — Exemple de diminution de la valeur d’'un ensemble #d® un poing. (c), (d) Premiéere étape
de suppression du noeyd as, ¢ — i >. (e), (f) Deuxiéme étape de suppression du neasug,, b — i >.
(9), (h) Troisiéme étape de suppression du neeud;, a — ¢ >. Pour finaliser la procédure, il ne reste qu’'a
faire croitre le dernier ensemble (g) aux poimts, d, .

tous les points du domaine de I'image. Néanmoins, un tel & possible que lorsque I'image contient
une trés grande quantité de flou, ce qui n'est généralemsrgqéaitable dans la mesure ou quand tout
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Ao 32431

FiGc. 3.14 — Filtrage d'une image de nombres flous (image origisal la gauche et image filtrée sur la
droite). Le filtrage de chaque niveau de gris en utilisant pérateur connexe est fait en utilisant une
représentation arborescente des ensembles flous cordespenles arbres (& gauche) sont mis a jour de
maniére itérative en utilisant les algorithmes 3.2 et 3.ta@msidérant les différences entre les ensembles
flous successifs extraits de I'image originale en partam drbre composé d’'un seul nceud représerftant
(arbre du haut).

devient possible, il est trés difficile de décider quoi queaié

Remarquons aussi que les appels a I'algorithme 3.2 dargotitime 3.3 sont inutiles dans le cas
ou l'image a filtrer est une image d’'ombres floues a cause deolaripté de décroissance par rapport
aux niveaux de gris (c.f. définition 2.2.1). Grace a cettgppété, si on encode les niveaux de gris en
utilisant I'approche proposée (des plus grands niveaus hesx plus petits), on est assuré que les degrés
d’appartenance des ensembles flous extraits de I'imagehld®iifoue ne peuvent que croitre ou rester
constants quand le niveau de gris décroit.

D'un point de vue de la mise en ceuvre, la fagon dont sont destalgorithmes n'impose aucune
contrainte sur la représentation informatique des doniiBien s(r, les représentations standard des arbres
de coupes peuvent facilement étre adaptées a ces algaitBrars nos expérimentations, les nceuds sont
étiquetés par des entiers, et la fusion de deux nceuds espéaiun processus de chainage (un nceud peut
pointer vers un autre noeud qui représente la méraeupe). Les relations péreffils sont exprimées en
utilisant des liens entre les représentants des nceuds.<Deitture de données est illustrée a la figure 3.15.
Finalement, on peut remarquer que méme si les nceuds peurnent@résentés par les points de I'image
a la place d’entiers Berget al. (2007), dans notre cas, on ne peut pas utiliser une telleasar apres la
mise a jour d'un arbre, deux nceuds peuvent contenir exaotdegemémes points. Pour éviter cela, on ne
devrait utiliser que des représentations compactes aaridisent de telles configurations.

Enfin, les algorithmes proposés suggeérent de filtrer un antmés I'étape de mise a jour. Méme si cela
permet de proposer une approche générique pour mettre ee cgufiltre, dans certains cas, cela peut ne
pas étre efficace. Bien sir, pour des mises en ceuvre réefiedtributs utilisés pour décider quoi supprimer
ou garder dans l'arbre a filtrer peuvent étre calculés/mismiagendant la mise a jour de 'arbre.

3.5 Conclusion

Les arbres de coupes sont couramment utilisés pour repeésies images. Bien qu'ils soient principa-
lement utilisés pour mettre en ceuvre des filtres connexedesimages a niveaux de gris, ils peuvent aussi
représenter des ensembles flous permettant par la mémeomcdasnanipuler des composantes connexes
floues qui reposent sur une notion de connexiténpaoupes comme celle proposée par Rosenfeld (1979),
Braga-Neto et Goutsias (2003b) ou Nempenal. (2008). Comme on a pu le voir dans le chapitre précé-
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FiG. 3.15 — Structure de données utilisée pour représentertuia.da) Ensemble flou a représenter. (b)
Identifiants des noeuds associés aux points dans I'imagRe(@gsentants des nceudivéau racingn| =

n = n est un représentant). (d) Parents des nodusigfifie que I'information est inutile puisque le nceud
n'est pas un représentant).

dent, une extension des filtres connexes dans le cadre dgssiftaues a été introduite, leur mise en ceuvre
nécessitant généralement une représentation arboregmmnt chaque ensemble flou associé a chaque ni-
veau de gris.

En utilisant I'idée que pour des niveaux de gris successés,ensembles sont trés similaires, nous
avons introduit des algorithmes efficaces qui permettemefi€ter les changements entre deux ensembles
dans leurs représentations arborescentes. Ainsi, avexagroche, si nous avons une représentation sous
forme d’arbre d’'un ensembile flou, on peut le mettre a jour deubsit de lui faire représenter une version
modifiée de I'ensemble original, et ce sans recalculer cétapient I'arbre. Cette étape de mise a jour
repose principalement sur deux étapes distinctes. La preraorrespond a la mise a jour d’un arbre pour
refléter une augmentation en un point du degré d'apparterdmtensemble flou représenté. Cela est fait
en ajoutant un nouveau noeud contenant ce point et dont |é d&ppartenance correspond au nouveau
degré d’'appartenance. Ce nceud est ensuite fusionné aveelets contenant un voisin du point considéré
dans le but de restaurer la connexité desoupes du nouvel ensemble. La seconde étape consistera tnett
jour un arbre dans le cas ou I'ensemble représenté voit earvaiduire en un point. Pour cela, on supprime
tous les nceuds qui contiennent ce point et qui ont un degpbpditenance supérieur a la nouvelle valeur
de I'ensemble au point considéré. Cela nous conduit a ue agprésentant un ensemble flous inclus dans
'ensemble flou cible. Ainsi on peut des lors obtenir ce daren utilisant I'approche utilisée a la premiere
étape. En combinant ces deux méthodes, il est possiblerdeifeé mise a jour d’un arbre reflétant n'importe
guel changement entre deux ensembles flous.

Méme si ce travail a été développé pour filtrer des images ladiautres applications peuvent étre
considérées. Par exemple, des travaux récents Wilkiesah(2008) utilisent des résultats similaires a ce
gue nous proposons ici pour fusionner deux sous-arbres,uacontexte de construction paralléle d’arbres
de coupes d’une images. Néanmoins, on peut remarquer gigepceblématique de fusion d'arbres ne
correspond qu’a une partie de notre schéma de mise a jolrd&(sélection des sous-arbres, élagage,
etc.). Finalement le formalisme introduit dans ce chapitres permet de prouver complétement la validité
mathématique de notre approche.

En résumé, dans ce chapitre nous avons proposé une reptésefarmelle sous forme d'arbres des
images floues. Cela nous a permis de développer des algestbfficaces permettant le filtrage de ces
derniéres. Ces algorithmes peuvent étre utilisés de neapr@tique pour des taches de filtrage ou de seg-
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mentation comme cela sera illustré au chapitre 4, tout etrisait le surplus de complexité de traitement
induit par le flou. Ainsi, le filtrage d'images floues devientnouvel outil utilisable en traitement d’'images.
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Chapitre 4

Construction d'images floues

Dans les chapitres précédents nous avons vu que les filtnaexes sont fortement utilisés en traitement
d’'images. Ce type de filtres reposant sur la notion de filtlidgeomposantes connexes binaires extraites
a partir de I'image a filtrer (soit par seuillage, soit par @@position en zones plates), les dégradations
gue subit cette derniére peuvent avoir un impact négatifeaurefficacité. Pour cette raison, les images
floues ont été introduites. Ces derniéres permettent dégepter I'imprécision que I'on peut avoir sur les
niveaux de gris dans I'image. Grace au cadre théorique @l elles sont définies, on peut étendre la
définition de filtres connexes usuels ou encore en définir deaaux dédiés a des applications spécifiques
comme de la détection. Nous avons aussi abordé le probléerneaidmise en ceuvre de maniére efficace
dans le chapitre précédent, cependant, la question dutmomdiment de I'imprécision pour construire de
telles images n'a pas encore été abordée. Cette étapemrstfiemment essentielle dans le but de fournir
un outil de travail complet qui permette de manipuler unegende A a Z. De plus de la qualité de la
construction de ces images va dépendre la capacité a effelga traitements corrects par la suite.

Dans ce chapitre, nous allons discuter des approches plusoms évoluées que I'on peut utiliser
pour construire des images floues. Dans un premier tempsdw#aglerons les méthodes simplistes de
construction évoquées jusqu'’ici et détaillerons leurblégises. Dans un second temps nous introduirons
le concept clé de conversion de la composante de bruit comtgénéralement dans les images en une
imprécision de débruitage. Enfin, nous détaillerons l'esien d’'une méthode de débruitage reposant sur
la décomposition en ondelettes pour générer des images mous étudierons son impact dans le cadre
de la détection d’objets isodenses.

4.1 Méthodes générales de construction

Dans cette section nous allons discuter des méthodes dewdit d'images floues utilisées jusqu'ici
pour mettre en évidence leurs limitations. Nous commemsepar la construction d'images d’'ombres
floues par I'opératewrm, puis nous parlerons du déploiement d’un patron autour ideaux de gris d'une
image pour obtenir une image d’intervalles flous

4.1.1 Construction d'images d’'ombres floues nettes

Comme on a pu le voir dans le chapitre 2, des images d’'ombnassflpeuvent étre construites en uti-
lisant juste la définition classique d'images d’'ombres fiatdrmédiaire de 'opérateurm Néanmoins ce
genre d’approche produit une image ne comportant aucuneaispon, et donc ne permet pas de profiter
pleinement du cadre théorique des filtres connexes flouser@ent, comme on I'a vu dans le filtrage de
coupes de volumes de tomosynthése du sein, les filtres cemfloxns permettent de manipuler de I'impré-
cision sur les données en entrée, mais aussi sur la réporigeed Ainsi une composante connexe, méme
non floue, extraite d’un niveau de gris d'une image floue, gusatisfait pas pleinement les critéres d'un
objet que I'on recherche peut survivre partiellement &apétde filirage permettant ainsi de manipuler les
cas limites.
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4.1.2 Construction en utilisant un patron
Définition

Dans le cas des images d'intervalles flous et des images dbrasrflous, la précédente approche
reposant sur I'opérateumn’est pas adaptée dans la mesure ou elle ne permet pas desctdee d'images.
Comme on I'a proposé dans le chapitre 2, I'approche la phapls est de considérer un patron que I'on va
déployer sur chaque niveau de gris de I'image netteZ. Dans ce cas, I'imprécision est modélisée par une
fonction d’appartenanceg : R™ — [0,1], qui vérifieng(0) = 1 et qui est décroissante. Cette fonction a
pour but d’évaluer a partir d’une différence de niveaux de gruel point ils sont semblables. De maniére

plus formelle, une image flouE € F sera construite & partir d'une imagiec Z et d’'une fonctiomgen
utilisant I'équation suivante :

VpeQVge G F(p,g)=nd(I(p)—gl)

Exemples de filtrage en utilisant un patron

Ce type de construction, bien que simpliste, permet déjaetepiarti des avantages des filtres connexes
flous comme on a pu le voir pour I'extraction de zones platesspondant & des Iésions dans le chapitre 2.
Néanmoins, en étudiant de maniére plus précise le compentate cette méthode de construction d'images
floues sur le résultat d’'un filtrage, on peut s’apercevoir cptée méthode possede quelques lacunes. On se
propose d'illustrer ces derniéres sur une image synthétians cette expérience, la foncting sera
définie de la maniere suivante :

Vr € RY  ng(z) = max(0, min(1, —azx + b))

aveca etb deux paramétres permettant de jouer sur la quantité de flowagluire comme illustré dans la
figure 4.1(c).

On remarquera qu’une telle fonctioig produit une image floué’ ou la valeur de chaque pixel corres-
pond a un trapéze centré autour du niveau de gris associéma p@nt dans I'image nette (c.f. figure 4.1).
De méme, les parametrest b permettent de modifier la forme de ce trapéze.

gl\
1A

Qv

\ 4

0 >

»

Différence de niveau de gris

FIG. 4.1 — Construction d’'une image d'intervalles flous en d¢gf un patron sur chaque niveau de gris (b)
de I'image originald (a). Le processus est détaillé en (b) pour le pixel en gris @raveag(g; —I(p)) =
0 etng(I(p) — g2) = 0. La fonctionng utilisée est illustrée en (c).

L'image synthétique est une image constante par morcedufigare 4.2(a)) composée de neuf disques
de différents niveaux de gris. A titre d’exemple, cette imagpt corrompue par un bruit gaussien (c.f.
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figure 4.2(b)) afin d'illustrer le comportement de notre aygive par rapport au contraste et au bruit. Nous
construisons a partir de cette image bruitée une imagesthialies flous (les figures 4.2(d), 4.2(e) et 4.2(f)
représentent différentes coupes de celle-ci) que nousrfiltpar I'opérateur défini comme :

S(F)(x,9) = \/{h € H(F(*,9))/(c1 < Card(h) < c3)}. (4.1)

avecCard/'aire d'un ensemble flou (Rosenfeld et Haber, 1985kt c, étant deux constantes qui entourent
I'aire des disques dans I'image originale.

(b) ©

(d)

() (h) @

FiG. 4.2 — Exemple d’extraction de zones plates en fonction dhitére d’'aire sur I'image (b), version
bruitée de (a). Les images (d), (e) et (f) représentent lapexF'(x, 10), F'(*,20) et F(x,40) de ''mage
floue avant filtrage. Les images (g), (h) et (i) représentestrnémes coupes apres filtrage. L'image (c)
représente I'agrégation du résultat du filtrage de toug’lesg), g € G en utilisant 'opérateuagg

Le but est donc de savoir si les disques présents dans l'imagbruitée sont détectables dans I'image
floue construite a partir de I'image bruitée. Les figures@),24.2(h) et 4.2(i) présentent les résultats du
filtrage des coupes précédentes (figures 4.2(d), 4.2(d¥)¥# @ I'image d’intervalles floues. Nous voyons
sur les différentes coupes que les composantes connexes #gant une aire trop grande ou trop petite
sont supprimées. Pour un niveau de gris donné, ces stracupprimées proviennent principalement du
bruit et de I'étalement du fond ou des disques situés a dautiveaux de gris. La figure 4.2(c) représente
I'agrégation floue par I'opératemggle long des niveaux de gris en chaque pixel de I'image flougélt
Nous pouvons ainsi apprécier la qualité de la détection dessplates satisfaisant le critere. Nous voyons
gue le disque le moins contrasté (en bas a droite dans la fig2if&)) ressort quand méme du fond, méme
s'il nest pas trés bien défini. Nous remarquons aussi quedess plates obtenues contiennent des trous,
et ce indépendamment du contraste. Cela s’explique par t#lisation de I'imprécision sur les niveaux
de gris : le bruit gaussien a un support infini, alors que nin&@eze lui a un support fini. Nous pourrions
pallier ce probléme en faisant dépendre I'imprécision giixel des valeurs de son voisinage.
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Discussion

Bien que cette premiéere facon de construire des image®d/altes floue permette d’obtenir des résul-
tats correct en terme de détectabilité comme on a pu le vourrseiimage synthétique corrompue avec un
bruit Gaussien, le résultat obtenu n’est pas parfait. Bgt &6 structures extraites contiennent des trous,
la méthode ne semble donc pas adaptée a ce type de dégradatitmconclusion est tout aussi valable
pour d'autres type de bruits ou d’autres modéles de dédaad@&ians la mesure ou la chaine de formation
d’'image n’'est pas modélisée par cette méthode de consinjce type de comportement certes assez in-
tuitif ne permet que d’'obtenir un résultat de qualité moyean réglant au cas par cas les parameétres de la
fonctionng.

4.2 Construction d'image et débruitage

Le manque de modélisation n’est pas le seul probleme derbapp précédente lorsque I'on désire
considérer des images qui contiennent du bruit statistifjneeffet, il n’est pas possible d’utiliser un en-
semble flou pour représenter ce type de variation. Cela a gmséquence de rendre les images floues
inaptes pour ce type d’applications. Une solution pourigratle probléme serait de modifier la définition
de ces images, en utilisant par exemple des variables m&fibnes (Lopez-Diaz et Gil, 1997), pour faire
en sorte qu’elles soient capables de représenter ce typégiadation. Cependant, la structure des don-
nées serait encore plus complexe et donc tres difficile apuberi Une autre solution peut étre de tenter
de supprimer la composante correspondant au bruit. Apsesisiion de ce principe, nous allons présenter
une maniére simple de le mettre en ceuvre en utilisant dessfdi débruitage classiques et en illustrant les
résultats que I'on peut obtenir sur la méme image synthétipue précédemment. Enfin nous proposerons
une approche générale pour construire une image floue adartifiltre de débruitage quelconque.

4.2.1 Debruitage d'images et construction d'image floues

Dans le but de se débarrasser du bruit contenu dans les imetjes, de nombreuses méthodes de dé-
bruitage existent. Malheureusement, ces derniéres dépeaduvent d’un parametre et ne produisent pas
un résultat parfait (on n’obtient pas I'image originaleshruit). La plupart du temps, on obtient un compro-
mis entre la suppression du bruit et la conservation deofinfition présente dans I'image. Généralement,
les parametres sont fixés de telle maniére a ce qu’ils omimhisn critere qui modélise ce compromis. Bien
s(r, différent critéres donnent généralement différeatamétres avec différentes propriétés. Par exemple
on peut vouloir étre sOr de conserver les structures faibteroontrastées en contrepartie d’une réduction
sommaire du bruit dans I'image. Au contraire, on peut vawlae image sans bruit et ce méme si des struc-
tures disparaissent. En définissant de tels criteres adétafte, on prend de maniere implicite une décision
qui peut donc résulter en une perte d’information qui peutés€ler problématique sur des traitements
qui doivent étre faits en aval. Pour illustrer cela, on peendre I'exemple d’'une image dans laquelle
on recherche des zones iso-denses faiblement contrastée®tape de débruitage peut faire disparaitre
complétement ces zones et rendre leur détection par un(éitirmexe ou autre) impossible.

Pour éviter ce genre de problemes, on peut essayer de gamlasld’'information possible dans le but
de prendre une décision plus tard (au moment de la détectioexemple). De maniere concréete, on peut
essayer de reporter I'imprécision des parameétres du figrdébruitage pour obtenir une imprécision sur
les niveaux de gris débruités. Dans ce contexte, on remaqueune image floue est tout a fait adaptée
pour gérer ce genre d'information. De plus comme on I'a vusdas chapitres précédents, un cadre théo-
rique permet de définir des filtres permettant de tirer partiichprécision de ces images pour prendre des
décisions.

4.2.2 Construction d'image floues a partir de filtres de rang

Principe

Pour illustrer le principe de construction d’une image flaugartir d'une méthode de débruitage, on
peut prendre I'exemple de filtres de rang. L'idée est de comrplusieurs filtres de rang pour obtenir un
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intervalle flou représentant les niveaux de gris possiljjessadébruitage. Pour I'exemple nous considére-
rons les trois filtres de rang suivants : la dilatation, I%on et le filtre médian, en faisant I'hypothése que
les niveaux de gris obtenus apreés filtrage d’'une imlageZ par les deux premiers filtres correspondent aux
valeurs de niveau de gris qui ne sont pas possibles et qusuiatdu filtre médian donne les valeurs de
niveaux de gris les plus possibles. De maniére intuitivegeut justifier ce choix en considérant que la dila-
tation et I'érosion, qui sont généralement de mauvais sikme terme de débruitage, fournissent des bornes
pour les valeurs possibles de niveau de gris alors que ke filédian a un meilleur comportement en terme
de régularisation et donc de débruitage. On peut donc eorestinelNF en associant pour chaque pixel
p de I'image, le nombre flo#(p, «) défini comme un triangle qui vautpour la valeur de niveau de gris
obtenu par le filtre média,pour les valeurs obtenues par érosion et dilatation et dggslentermédiaires
entre ces derniéres comme illustré a la figure 4.3.

g)\

(e 4

I (9] gmin gmedFgmax

FiG. 4.3 — Etape de construction de nombres flous a partir desfitegang. (a) ImageD originale en noir
filtré par une érosion (en rouge), une dilatation (en bleuhdiltre médian (en vert). (b) Construction d’'un
niveau de gris flou pour le point marqué en gris dans (a) arphas résultats des trois filtrages.

Dans ce type de procédé, la composante statistique esirsdear I'étape de filtrage, et I'imprécision
a propos de ce filtrage est introduite sur les niveaux de gris image floue.

Exemple de filtrage

Pour valider I'approche, on peut reprendre I'exemple dedii&n de la section précédente comme
illustré a la figure 4.4. Dans cet exemple, I'image floue esstite a partir des trois filtres de rang utilisés
précédemment (min, max et médian). Les figures 4.4(d), ¥et(€.4(f) présentent trois coupes associées
aux niveaux de grig0, 20 et40 de I'image ainsi construite. On remarquera tout d’abord & chaque
disque on retrouve la marque du contour pour tous les niveawgtis compris entre celui du fond et celui
du disque considéré. Cela s’explique par le fait que I'é@pdiltrage par I'érosion et la dilatation vont
introduire une grande imprécision au niveau des conto@rsnihimum dans le voisinage va venir du fond
alors que le maximum va venir du disque. On remarquera daspict légérement morcelé de I'image qui
est dd au filtrage médian. Enfin, on remarquera qu’il n'y a plegrous dans les zones plates détectées
comme on peut le voir a la figure 4.4(c) : ici la représentgtianune fonction d’appartenance en forme de
triangle des niveaux de gris est suffisante car il n'y a plasgect du support infini du bruit gaussien (ce
dernier est en partie éliminé par les filtrages).

4.2.3 Application du principe d’extension pour construiredes images floues

On peut continuer sur I'idée précédente sur la transfoonate la composante de bruit en imprécision
de débruitage. En effet si on reprend le raisonnement desmeagénérale en considérant un filtre dépendant
d’'un parametre quelconque, en supposant que I'on est @apalfbormuler I'imprécision sur notre critére
de débruitage en définissant une fonction d’appartenanceesparamétre, on peut utiliser le principe
d’extension (Zadeh, 1975) pour générer une image floue.

On peut définir une telle approche de maniére générique ISeif une image netteY ., un filtre de
débruitage aveg un paramétre permettant d'influer sur le comportement deltce. f5i on est capable
d’associer un degré d'appartenancea chaque valeur dg, on est capable d’associer a chaque niveau de
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@) (h) 0}

FiG. 4.4 — Exemple d’extraction de zones plates en fonction dhitére d’aire sur I'image (b), version
bruitée de (a). Les images (d), (e) et (f) représentent lapes¥’'(x, 10), F'(x,20) et F'(x,40) de I'image
floue avant filtrage construite a partir de filtres de rang. ineges (g), (h) et (i) représentent ces mémes
coupes apres filtrage. L'image (c) représente I'agrégatiorésultat du filtrage de tous 1€4x, g),g € G

en utilisant 'opérateuagg

gris de chaque pixel un degré d’appartenance. Le princigeebsion nous donne :

VI:Q—GVpeQVgeG F(p,g)= sup
T (I)(p)=g
Cette méthode est illustrée dans la figure 4.5. Le problénmeedelle approche est le besoin de calculer
un grand nombre d'images débruitées (une par valew).d@our cette raison, nous nous intéresserons dans
le reste de ce chapitre & une méthode dédiée qui est uneiertdnsiébruitage par ondelettes dans le cadre
des ensembles flous.

4.3 Débruitage flous par ondelettes

Dans cette section nous allons détailler une adaptatioritchgg par ondelettes dans le but de générer
une image floue. Tout d'abord, nous rappellerons les prasciiune décomposition en ondelettes d'un
signal1D ainsi que son débruitage. Puis, nous détaillerons une méthour modéliser I'imprécision qui
est introduite lors d’un tel débruitage ce qui nous perraett construire des images floues. Nous verrons
aussi comment moduler la quantité d'imprécision introeldéns I'étape de construction pour terminer enfin
sur I'évaluation d’un tel procédé pour la détection de stmes dans des images synthétiques et réelles.

4.3.1 Décomposition en ondelettes

L'analyse en ondelettes est une approche multi-résolgibnepose sur la définition suivante :
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Degré d’appartenance

au niveau de gris Degré d’appartenance

0l g

J\;

v

FIG. 4.5 — Construction d'un niveau de gris flou en utilisant legpe d’extension : pour chaque niveau
de gris possible pour un pixel donné, les valeurpii conduisent aprés débruitage a ce niveau de gris sont
considérés et le degré d’appartenance maximal de ces deesteassocié au niveau de gris.

Définition 4.3.1. Une analyse multi-résolution est une séquence de souses{i§} C Lo(R) emboités
et fermés vérifiant (Jansen, 2001) :

Vi€Z V;CVin
Tim V; = (J V) = La(R)

e jez
lim V=
jﬂOQZ 5 = {0}
f(z) € V; & f(2r) € Vj41,j € Z (invariance d’échelle)
f(x) e Vo & f(x + k) € Vp, k € Z (invariance par décalage)
Ip(x) € Vo/{¢(xz — k), k € Z} est une base stable pouy.

Le premier terme signifie que pour une échelle donn&e est un sous-espace Ue, 1, ce qui résulte en
une perte d’information lorsque 'on projette un élémenttle; surV;. Le second terme signifie qu'avec
une échelle assez grande, on peut représenter le signabbrige troisieme terme signifie que quapténd
vers—oo, toute I'information & propos du signal est perdue. Lesrigmate et cinquiéme termes impliquent
gue la méme analyse peut étre conduite indépendemmentctielle et de la localisation. Finalement, le
dernier terme est nécessaire pour manipuler des espadeseisade dimensions infinie. La fonctiai{x)
est appelée fonction péere ou fonction d’échelle : les fomstreprésentant la baseldgen sont des versions
décalées. En les étirant et en les normalisant, on peut jpedds fonctions formant les bases associées aux
difféerentsV;.

Comme on I'a dit, pour des échelles successjves;j + 1 données};,, permet de représenter des
éléments qué’/; ne contient pas. Pour cette raison, nous avons besoinadiinte 1V; le complément
orthogonal dé/; dansV; 1 :

Vimm=V;eW;

De maniere plus pratique, chaqlié; sera generé grace a une base composée de translations d’'une
fonction merey étirée. Cette derniére est aussi connue sous le nom d'dtedele

Dans le but d’analyser une fonction donnée a différentesliash on doit étre capable de I'exprimer dans
la nouvelle base. Cela peut étre fait en utilisant un bandtidesficomme proposé par Mallat (1989). Cette
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84 4. CONSTRUCTION D IMAGES FLOUES

décomposition repose sur quatre filtteg, / etg. Ces derniers peuvent étre déduits a partipde dans le
cas d'ondelettes orthogonales et a partir de leur foncitilmades dans le cas d’ondelettes bi-orthogonales.
Dans les deux cas on peut reconstruire de maniére parfaiigrial original aprés décomposition.

Soits;4+1 une approximation du signal origingldansV;,. Ce banc de filtres peut étre exprimé ma-
thématiquement en utilisant les expressions suivantes :

Sjk = E hi—ok8 41,

leZ

ou s; i représente les coefficients d’approximationsge; dansv;,

wjk = Z§1—2k8j+1,l
leZ
olw, , représente les détails de,; exprimés dandv;.
La reconstruction s’exprime comme :

Sjy1,0 = Zhl—2k3j,k + Zgl—zkwj,k 4.2)
keZ keZ

L'extension de ces outils théoriques 2P se fait généralement en traitant une image le long des deux
orientations successivement (Jansen, 2001). On comnzedegc par filtrer 'image avec les filtréset §
orientés dans I'axe des puis le résultat sera a nouveau filtré avec les méme filtiestés dans I'axe des
Un exemple de résultat d'une telle décomposition est ptésela figure 4.6. On voit que pour une échelle
donnée, on a les détails horizontaux (coin supérieur ditei)détails verticaux (coin inférieur gauche) et
diagonaux (coin inférieur droit) avec la décompositionéktielle suivante (coin supérieur gauche).

(@ (b)

FIG. 4.6 — Exemple de décomposition sur 3 niveaux (b) en ondsléttaar) d’'une imageD (a).

4.3.2 Seuillage des coefficients d’ondelettes

Une fois que I'image est décomposée sur la base d'ondelé&esoefficients{w; ;} peuvent étre
modifiés dans le but de changer I'aspect de I'image origif@fepeut trouver dans la littérature (Jansen,
2001) plusieurs méthodes de débruitage s’appuyant surdgsiftés de décomposition en ondelettes et
reposant sur la suppression des petits coefficients. Umaigme approche correspond a la suppression
compléte de certains coefficients : les plus grands soneceés tandis que les plus petits sont mis a zéro.
Cette approche est connue sous le norsaiellage duret s’exprime de maniére mathématique en fonction
d’un seuilA comme :

w Siw> A\
tiw) = { 0 sinon

Un seconde approche, qui est plus continue, consiste endé&aotion, resp. I'addition, d’une constante
donnée aux coefficients positifs, resp. négatifs, les aeffis qui changent de signe sont mis a zéro. Cette
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4.3. DEBRUITAGE FLOUS PAR ONDELETTES 85

approche est connue sous le nomsedeillage douxDonoho, 1995). La définition mathématique pour un
seuil \ s’écrit :

| max(0,w—2A) Siw>0

th{w) = { min(0,w+A) Siw<0 (4.3)

Les deux approches reposent sur un skt produisent des images plus ou moins dégradées/bruitées
en fonction de ce paramétre. Des techniques d'optimisaiastent dans la littérature pour déduire de
maniére optimale ce dernier. Ainsi on peut citer la techaidu seuillage universel (Donoled al., 1995),
ou I'estimation non biaisée du risque de Stein aussi conaus l& nom de SURE (Donoho et Johnstone,
1995) ou encore I'approche de validation croisée génémtisuvent dénotée par GCV (Janseal, 1997).

Les deux derniéres approches reposent sur la minimisaiderdeur quadratique moyenne entre I'image
débruitée et ce que serait 'image originale sans bruit.sDameste de ce chapitre, nous utiliserons essen-
tiellement la GVC appliquée aseuillage dowpour illustrer notre approche. Bien entendu, ce choix est
arbitraire et d'autres techniques pourraient tout aussi Btre utilisées.

Coefficient transforméf
/
/
Seuillage dur
/
/ .
Seuillage doux
/
-
/
A
/ »
A Coefficient d’entrée
/
/
/
/Seuillage hybride
/
/

FIG. 4.7 — Fonctions de transfert couramment utilisées pouételdtage par ondelettes.

La figure 4.7 illustre les fonctions de transfert associéessadeux approches. On remarquera sur la
méme figure que des approches hybrides existent pour évitisdontinuité de la fonction de transfert du
seuillage dur

4.3.3 Coefficients flous

Les seuils généralement utilisés avec les techniques diéageyprécédemment citées correspondent
généralement a des compromis entre la quantité de bruieaemdt la quantité de détails que I'on désire
garder aprés traitement. Notre idée est que I'impact duxchoe I'on fait a ce niveau peut étre affaibli
par I'introduction de l'imprécision sur ce paramétre. Cedala raison fondamentale qui nous motive dans
I'établissement d’un processus pour rendre flou les coefffisid’ondelettes); .

Sans grande perte en termes de généralité, nous consiteda®nombres flous en utilisant une repré-
sentation LR qui est un cas particulier de la représentativ’intervalles flous. De telles quantités sont
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86 4. CONSTRUCTION D IMAGES FLOUES

représentées en utilisant deux fonctidns R™ — [0,1] et R : RT — [0, 1] telles queL(0) = R(0) = 1,
L(1) = R(1) = 0etVx > 1 L(z) = R(x) = 0. Additionnellement, quatre paramétr@s,, ms, a, b)
sont requis pour la définition de la fonction d’appartenadice intervalle@Q = (m,mo,a,b)Lr. Cette
derniére est définie comme :

po(z) = L (2L=2)  siz <my

uol(z) =1 Simy <z < mg

po(z) = R(222)  siz > my

Dans le cas d'un nombre flou, les parameétrgset m, sont égaux. Cette représentation est illustrée a
la figure 4.8 pour un intervalle flou.

1

aml mzb
«—> «—>

FiG. 4.8 — Représentation LR d’un intervalle flou.

De retour sur notre probléme de génération de coefficienis filondelettes, nous proposons une ap-
proche dans le cas du seuillage doux, fondée sur I'hypothésda valeur de coefficient seuillée la plus
possible est obtenue par I'approche GCV, et que sa pire vakiobtenue pour la valeur initiale du co-
efficient (c'est-a-dire\ = 0). Cela nous permet de transformer I'équation 4.3 pour abterschéma de
construction de coefficients flous suivant :

[ (max(w—A,0), max(w — X,0),0, 8(w — max(w — A,0)))Lr Siw >0
Ho(w) = (min(w + A, 0), min(w + A, 0), f(min(w + A, 0) — w),0)Lr SinON

avec un parameétre qui nous permet de régler la quantité d'imgigtique I'on désire introduire. La
figure 4.9 illustre ce procédé. Le noyau des coefficients flgusapparaissent en gris dans la figure, est
obtenu a partir de la fonction de transfert optimale qui espond a la méthode du GCV. La pente de
ces nombres flous est plus ou moins douce en fonction du pammeéQuand ce dernier est égallala
fonction d’appartenance devient nulle a partir de la vataiginale du coefficient, ce qui correspond au
comportement intuitif que I'on a décrit précédemment.

4.3.4 Génération d'une image floue

Le probleéme principal restant se situe au niveau du prosedsueconstruction du banc de filtres. En
effet la nature de certains des éléments que I'on additiehgee I'on multiplie & I'équation 4.2 a changé :
les coefficients d’ondelettes sont devenus des nombres fi#@Enmoins, le cadre des ensembles flous
permet de redéfinir les opérateurs usuels pour intervabbes.fIEn utilisant une représentation LR, une
grande partie des opérateurs peuvent facilement étre no=uere. Ainsi si 'on considére deux intervalles
flousQ, = (m,m’,a,b)Lr €tQ2 = (n,n’,c,d) g, ON peut exprimer 'opérateur flou noté® comme :

Q1PQz=m+nm +n'a+c,b+d)rr (4.4)
Le produit entre un ensemble flous et un scalaire positif sede@t s'écrit :
a® Q1 = (am,am’, aa, ab) g
alors que dans le cas ou le scalaire est négatif, il s’expciongme :
a® Q@ = (am',am, —ab, —aa)gyL

Dans la mesure ou I'équation 4.2 n’a besoin que de ces triistiins dans le cas de coefficieris; ;. }
et{w, } flous, cette expression peut se réécrire comme :

&) @ .
Sj+1,0 = Z hi—ok © 85 + Z Gi—2k O wj, k (4.5)
kez kez
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>

Coefficient transforméf FT identité

)

Bb

mi, m

FT optimale

A
»

A Coefficient d’entrée

[tenanc

Valeur de coefficient

Degré d'ap

1

FiG. 4.9 — Construction d’un coefficient d’ondelettes flou. Ugrded’appartenance deest associé a la
valeur de coefficient obtenue pour un seuillage doux optitnaldegré d’appartenance décroit quand le
nouveau coefficient se rapproche de sa valeur originalefdoesion de transfele T identitéet FT optimale
correspondent respectivement aux fonctions obtenues)peub et pour le) obtenu par I'approche GCV.

avecy.? I'équivalent flou de}_ selon I'équation 4.4.

La reconstruction complete d’une image floue grace a cefieesgion donne une image de nombres
flous. Dans la mesure dii est discret, I'échantillonnage des niveaux de gris flouscetiensemble peut
déboucher sur des pixels ou aucun niveau de gris n’a un deapgaitenance égal a un. Clairement dans ce
cas, nous ne manipulons plus une image de nombres flous. &tiar pette limitation, une derniére étape
consistant a dilater le niveau de gris flou peut étre faitesarstrait, resp. ajoutg, am, resp.ms, avecs
le pas d’échantillonnage comme illustré dans la figure £DHhs le cas ou I'on désire une image d’ombres
floues, on peut forcer de maniére arbitraire la décroisspaceapport aux niveaux de gris a partir d’'une
image de nombres flous.

4.3.5 Quantité de flou

Comme expliqué précédemment, le paramgtiatroduit dans le procédé de construction des coeffi-
cients flous permet de régler la quantité d’imprécision dueretrouvera dans I'image floue finale. Dans le
but de quantifier cette derniére, on peut utiliser une mesdeigegré de flou comme I'entropie floue propo-
sée par De Luca et Termini (1972). Dans la mesure ou les deetficd’'ondelettes sont des nombres réels,
on utilisera dans notre contexte une version continue deskune :

E(p) = — /OC () logs(pu(z)) + (1 — p(x)) logy (1 — p(z))dx

— 00

Théoréeme 4.3.1.V3 € R, pour des intervalles floug® = (mi,mo, Ba, 3b)Lr, On @ E(ugs) =
BE(uq1).
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N
>

g ¢t
' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '
9n 9In+1 In+2 In+3 In+3 In+4 In+5 In+6 In+7 In+8 In+99n+10 g

FIG. 4.10 — Echantillonnage sgrd’un niveau de gris flou. le nombre flou original (en noir) n& pas son
noyau correspondre avec les niveaux de gris échantilloaloés que sa version dilatée de(en gris) ne
souffre pas de ce probléme.

Démonstration.Par définition, on a :
E(pgs) = — ™ R(™57) logy R(™5*)dx

i llog( )dz
ffmzL (2572) logy L(*= mz)d:z:

1= R(M)) 10g2(1 — R(%55%))dx

T

—fézz 01og(0 )dx
1= R(%552)) logy (1 — R(*5p*))da

ma

les second et cinquiéme termes sont nuls, et les autrestsonedes versions étirées de I'intégrationftle
et L sur|0, 1], ce qui nous donne :

Blugs) = —fa [y R(x) logy (R(x))da
=b Jo L(w) logQ(L( ))da
~Ba Jj (1 = R(x)) logy (1 ~ R(x))dz
—=Pb Jy (1 = L( ))logy (1 — L(x))da
Ainsion aFE(ugs) = BE(uo1). O

Introduisons maintenant la notion de degré de flou dans uagerou quantité de flou par pixefpp
Définition 4.3.2. Soit F' une image floue, la quantité de flou par pixel s’exprime comme :

peQ

On peut finalement introduire un dernier théoréme :

Théoréme 4.3.2.Soit] € 7 une image netted € R* et F¥ la version floue dd calculée a partir des,
ona:

afpp(F’) = Bafpp(F*)

Démonstration.Soit I € 7 une image nette. En utilisant I'équation 4.5 et les défingide® et ©, il
existe{Q] = (m}, mb,va',yb*)} définis poury € R* tels quevs € R* l'image floue F” vérifie ¥p €
Q FA(p,+) = Q7. Ainsi, en utilisant le théoréme 4.3.1, on peut déduire BUE” (p, *)) = E(Q?) =
BE(Q}) = BE(F(p, *)).

Finalement, en utilisant la définition 4.3.2 on peut corelgue le théoreme 4.3.2 est vérifié. O

Ce théoréme est utile puisque si I'on veut construire plusiénages floue§F°} qui ont une valeur
deqgfppdonnée, on a seulement besoin de produire une imageHbuet déduire 'ensemble dgsnéces-
saires. De plus, pour chaque F° peut directement étre calculé & partir & dans la mesure o est un
facteur des paramétreé etb’ des nombres flous contenus dans I'image floue reconstruite.
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4.3. DEBRUITAGE FLOUS PAR ONDELETTES 89

4.3.6 Expérimentations sur images synthétiques

Dans le but d’évaluer la robustesse de la méthode, nousnkaiestée sur deux images synthétiques
respectivement dégradées avec un bruit Gaussien et underdoisson. L'expérimentation reprend le
principe, tout en étant plus complete, de celles utiliséms pjévaluation des méthodes de construction
d’'image floues en déployant un patron sur les niveaux de grieedmage nette et en utilisant les filtres
de rang. L'image originale est composée de 25 disques dismtens un fond uniforme comme illustré a
la figure 4.11. Les niveaux de gris des disques en partantiduecchaut & gauche, vers le coin en bas a
droite sont décroissants a partir de l'intensité du fondl@@275) moins un. Cela permet de considérer
des disques avec un rapport contraste a bruit (RCB) crdisSans bruit, une simple notion de zones plates
classique en plus d'un critére sur la taille des disques ged® tous les récupérer. Dans notre expérimen-
tation, nous évaluons la capacité a extraire les mémes 2gmesir d’'unelF en utilisant la notion floue de
zones plates.

Expérimentations

Dans chaque cas, I'image dégradée est décomposée sur ertédratelettes introduite par Daubechies
(1988) en utilisant quatre niveaux de décomposition. Legfioients d’ondelettes sont alors convertis en
nombre flous dans le but de générer une image d’intervalles #m utilisant la méthode décrite dans
les sous-sections précédentes. Pour extraire les didgsamages floues sont filtrées en utilisant le filtre
présenté a I'équation 4.1.

Tout comme dans les expérimentations précédentes, ldaedal ce filtre sera interprété en utilisant
I'opérateuragg Un exemple de détection dans I'image de la figure 4.11(bji@shé a la figure 4.11(e).
Idéalement, I'ensemble flou résultant de la détection est@&gn dans les disques et a zéro dans le fond.
Ainsi, pour chaque disque, on calcule une mesure de sioi(Rifqi, 1996) avec I'ensemble net égal a un
dans le disque considéré et a zéro dans le reste de I'imageelbnt d’évaluer comment se comporte la
méthode pour différents rapports contraste a bruit. Enquraa mesure suivante a été utilisée :

Zpeg min(f1(p), f2(p))
Zpeﬂ f2(p)

Evidemment, la quantité de flou introduite dans I'image weejoun réle important sur la capacité a extraire
les disques de I'image. En utilisant le théoreme 4.3.2, lsureede similitude précédente pour les différents
disques peut facilement étre évaluée pour divers valeufgesans avoir besoin de reconstruire une image
floue a chaque fois.

v(f17f2)682 S(f17f2):

Bruit gaussien

La figure 4.12 illustre les capacités de détection de I'apipeosur I'image de la figure 4.11(b), qui
contient du bruit gaussien d’écart type de 16,5. On obsawmeepgur chaque rapport contraste a bruit, il y
a une quantité de flou par pixel optimale pour la détectionigigque correspondant. De trop petites valeurs
deqfppne permettent pas de reconnecter les disques tandis quepdgandes valeurs tendent a fusionner
le disque et le fond ne permettant ainsi aucune détectiorsedand aspect clé est que comme ces valeurs
optimales dépendent du rapport contraste a bruit du disiiple, d n'est pas possible de construire une
unique image floue qui permette de détecter de maniere dptithacun des disques. Les valeur optimales
de gfpp pour les disques de faible contraste sont proche® aers qu’elles sont bien plus grandes pour
des disques mieux contrastés. Néanmoins, dans un cadréedéalé des compromis peuvent étre trouvés.
En effet, si on choisit ungfpp optimisant la détection d’'une structure assez contratiédetection de
structures plus contrastées sera au moins d’aussi bonh&quians la plupart des applications, un masque
imparfait représentant les structures recherchées pfine qour initialiser d’autres traitements comme par
exemple de la segmentation.

On peut se référer aux images des figures 4.11(d), 4.11(edHf¥pour avoir un apercu des détections
dans I'image bruitée pour différentes quantités de flou.@marque que pour de faiblgfpp les premiers
disques qui commencent a apparaitre sont les moins cargr@st figure 4.11(d)). Néanmoins ils ne sont
que faiblement détectés. Si on augmente la quantité de flaue Ildmage, on peut obtenir une détection
correcte de quasiment tous les disques (c.f. figure 4.11%e))Is les deux moins bien contrastés posent
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() ) @

FiG. 4.11 — (a) Image originale composée de 25 disques de diff@ntrastes. (b) La méme image
corrompue avec un bruit gaussien (écart type de 16,5). (o)&rae image avec un bruit de Poisson. (d), (e)
et (f) Exemples de détection a partir de I'image (b) pouragfppégales a 3,5, 6, 12. (g), (h) et (i) Exemples
de détection a partir de I'image (c) pour dgppégales a 3,5, 6, 9.

probléme : I'un n’étant pas détecté et I'autre faiblemenfirtle dernier exemple (c.f. figure 4.11(f)) illustre

le critére d'optimalité de la quantité de flou a introduirey &fet, on peut remarquer que les disques les
mieux contrastés sont mieux détectés que dans I'exempiéqheét alors que les disques les plus faiblement
contrastés sont moins bien détectés (colonne de gauchegn@mquera enfin que dans certains cas comme
par exemple dans la figure 4.11(f), des structures autredegueisques sont détectées. Cela est dii au
critére utilisé pour extraire les disques. En effet, oniliag que 'aire des composantes connexes, ainsi des
composantes reconnectées de maniére artificielle peuvssit@rrespondre a ce critére. De plus les images
présentées étant des images d’agrégation, le fait querestde ces zones soient connexes aux disques ne
signifie pas qu’elles soient réellement connexes dansdierfoue puisque les détections peuvent provenir
de niveaux de gris différents. De maniére pratique, cedaitsifie, de plus lorsque les disques sont vraiment
connexes dans I'images floue a des zones reconnectées dgeramisive, les définitions de connexité d’'un
ensemble flou nous assurent que les degrés d’appartenammoéssgént rapidement comme on peut le voir
par exemple sur le second disque de la seconde colonne digeréas.11(f). Enfin, on peut aussi ajouter
gu'a cause de I'imperfection de I'image floue, un disque eptésenté par plusieurs zones plates floues
dans I'image floue, ainsi en ne considérant pas celles peéudent décrites, en utilisant par exemple un
critere plus évolué que simplement 'aire, on peut tout denméétecter les disques. Finalement, dans la
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FIG. 4.12 — Evolution de la similitude entre les disques préséahs I'image de la figure 4.11(a) et leur dé-
tection en utilisant I'équation 4.1 couplée a I'opératagg, dans I'image corrompue avec un bruit gaussien
de la figure 4.11(b). Les similitudes sont données en fonaiorapport contraste a bruit et de la quantité
de flou par pixel introduite dans I'image floue.

mesure ou le but de I'expérience n’est pas ici de faire unctiéde de disque, mais plutdt de vérifier si ces
disques sont présents dans I'image floue et s'ils peuvemtrétupérés, cela n’a que peu d’impact sur les
conclusions que I'on peut tirer de cette expérimentation.

Bruit de Poisson

Dans le cas d’une image contenant un bruit de Poisson, onuigas utiliser directement I'approche
de débruitage par ondelettes dont les seuils optimaux somig par GCV. En effet cette technique fait
I'hypothéese que le bruit présent dans I'image est gaus3damsén, 2001). Néanmoins, on peut appliquer un
pré-traitement sur I'image nette en utilisant les travaexddscombe (1948) visant & stabiliser la variance
du bruit. De cette maniére, on obtient des données avec strédtion plus proche du cas gaussien. Ce
pré-traitement consiste a appliquer la fonction de trabhsfeévante :

TR s

L'évolution de la détectabilité pour cette configurationhteit est différent du cas gaussien comme
on peut le voir dans la figure 4.13. Ici, de petites valeursiip permettent de détecter en premier les
disques de fort contraste & bruit. Ce résultat est assétifidans la mesure ou le fond a une intensité plus
grande que celle des disques, ce qui a pour conséquencelmué ke l'intérieur de ces derniers devient de
plus en plus faible & mesure que le contraste augmentee(isite du disque, et par conséquent la variance
du bruit diminuent). La variation autour de ces zones pléatast plus faible, une quantité de floue moins
importante est requise pour les extraire. Enfin, les coraissa propos des valeurs optimalesyfigpet de
leur dépendance au contraste sont encore valides.

Tout comme dans le cas gaussien, on peut se référer aux figli€g), 4.11(h) et 4.11(i) pour apprécier
le résultat de la détection dans les images floues constraipartir de I'image bruitée de la figure4.11(c)
. La premiére image illustre le fait que les disques les plrstrastés sont les premiers a étre détectés
lorsque I'on augmente progressivement la quantité de flois dlanage. La deuxiéme figure illustre un
compromis sur la quantité de flou a utiliser pour extraire @migre correcte un grand nombre de disques.
Enfin en comparant cette derniére détection a la troisieénagémnon peut s'apercevoir que les remarques
sur I'optimalité de la quantité de flou a introduire dans Bige sont toujours valables : les disques les mieux
contrastés sont mieux détectés alors que les moins bierastég se dégradent.
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92 4. CONSTRUCTION D IMAGES FLOUES

FiG. 4.13 — Evolution de la similitude entre les disques présdans I'image de la figure 4.11(a) et leur
détection en utilisant I'équation 4.1 couplée a I'opérateyg dans I'image corrompue avec un bruit de
Poisson de la figure 4.11(c). Les similitudes sont donnéderestion du rapport contraste a bruit et de la
quantité de flou par pixel introduite dans I'image floue.

4.3.7 Expérimentation sur une image réelle

Pour valider le comportement de la détection de zones plligss, une expérimentation a été effec-
tuée sur une image réelle. L'image considérée est une réljimérét extraite d’'une coupe d'un volume
de tomosynthése du sein contenant une lésion de radiondépréel prés constante. Cette image, qui est
présentée a la figure 4.14(a), présente aussi une supa&pagitre la Iésion et une autre structure invali-
dant partiellement I'hypothése que I'opacité est d'intEnsonstante. Pour voir si des zones plates floues
correspondent a cette derniére dans I'image floue crééetiagmata méme approche par ondelettes que
précédemment, celle-ci a été filtrée par le méme opérateupqur les images synthétiques, c'est-a-dire
celui défini a I'équation 4.1, ses paramétres étant adaptg&dadlle de la Iésion. On remarquera encore
gue ce filtre assez simpliste n’a pas pour but de détecteuemignt les Iésions dans la mesure ou seul un
test sur la surface des objets est effectué. Au contraiseriljuste a vérifier la présence de composantes
connexes floues compatibles avec la Iésion présente.

La figure 4.14 expose le résultat du filtrage pour différeqtemtités de flou par pixel. Dans la mesure
ol la méthode de construction est la méme que pour les exespiehétiques, les images floues associées
a ces différentes valeurs sont produites grace au théorériz ©n remarquera qu’une partie interne de
la lésion n'est pas complétement détectée alors que le lrestgour les valeurs de quantité de flou les
plus faibles comme on peut le voir sur les figures 4.14(d) &)1 Cela est dd au fait qu'une structure
se superpose a la lésion a cet endroit, rendant ainsi I'hggetde stabilité radiométrique invalidée aux
frontiéres de cette zone. Lorsque I'on augmente encoredatié de flou, on reconnecte ces deux parties
comme illustré aux figures 4.14(i) et 4.14(j). Néanmoinss@percevra qu’en faisant cela, la quantité de
flou n'est plus optimale pour le reste de la Iésion, dégradardi [égérement le résultat comme on peut
le voir sur la partie supérieure droite de I'opacité a la fagdrl4(j). Ce phénomene d’amélioration et de
dégradation simultanées est visible sur un intervallgfgeillustré par les figures 4.14(g) a 4.14(k). Au-
dela de cet intervalle, la qualité de la détection se dégitadeaniere globale validant ainsi les conclusions
tirées précédemment sur les images synthétiques.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probléeme de la cotistrules images floues. Nous avons
proposé des méthodes générales comme le déploiement dham jgar les niveaux de gris originaux et
I'utilisation de filtres de rang, mais aussi un cadre géndeatonstruction d’'images a partir de méthodes
de débruitage. En effet, dans la mesure ou les images flougsuvent représenter correctement un bruit
statistique, le débruitage des images est nécessairéelfidncipale développée dans ce chapitre est de
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() (v) (w) (69] v

FIG. 4.14 — Extraction des zones plates floues correspondant #sion dans une coupe d’'un volume
de tomosynthése du sein. (a) Région d'intérét contenagsian. Les figures (b) a (y) correspondent aux
détections pour degfppcroissantes.

modeéliser I'imprécision produite dans cette étape de diye de maniére a la transmettre dans les images
floues. De cette maniére on transforme le bruit statistiqéegmt dans les images en imprécision de dé-
bruitage. Dans ce contexte une extension des méthodes detdgb par ondelettes a été proposée pour
construire des images floues.

Une étude sur des images synthétiques a aussi été conduitetf@nt de mettre en évidence que la
facon de construire les images floues, et notamment la gé&aditmprécision introduite dans l'image,
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94 4. CONSTRUCTION D IMAGES FLOUES

influe directement sur la capacité qu’a un filtre connexe aalét diverses structures. Ainsi, on a montré
gue dans le cas d’'images contenant un bruit gaussien ou sleoRpla quantité optimale de floue a introduire
dépendait du rapport contraste a bruit des structures atdét€es conclusions ont aussi été validées sur
une image réelle extraire d’'une coupe de volume de tomoégattie sein.
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Chapitre 5

Segmentation floue

La caractérisation des lésions est une étape importante @ chaine de détection automatique de
lésions. Dans le cas des opacités, il est assez naturel ideitdélles structures suspectes a I'aide d'un
contour. Malheureusement, certaines lésions peuvemipafre assez mal discernables, posant ainsi le
probleme de leur localisation, de leur délimitation voireldur présence. Dans ce chapitre, nous allons
proposer des méthodes de segmentation reposant sur laddipge et permettant de prendre en compte
ces problémes.

Dans un premier temps nous détaillerons le contexte de faesggtion floue. Nous parlerons ensuite
d'une méthode de segmentation reposant sur des seuillagiéples. Puis, nous présenterons une ap-
proche d’extraction de contours flous a partir d'une méthdelesegmentation proposée par Pegdial.
(2007). Nous finirons enfin par I'extension d’'une méthode efgreentation reposant sur des principes de
programmation dynamique (Timp et Karssemeijer, 2004).

5.1 Intérét des contours flous

Certains problémes comme la difficulté de définir un uniqueaar ou le doute sur la présence d’'une
Iésion peuvent étre pris en compte en utilisant le formadisia la logique floue. Dans un premier temps
nous rappellerons quels sont les défauts d’une image etiglication en terme de segmentation puis nous
parlerons du formalisme des contours flous.

5.1.1 Interprétation d’'une image : imprécision contre incetitude

(@) (b)

FiG. 5.1 — lllustration de I'imprécision pour la définition d'wontour sur une image synthétique (a) et sur
une image contenant une Iésion circonscrite (b).

Comme beaucoup de problemes de traitement d'images, leesegtion de Iésions est une tache diffi-
cile. En effet, certaines de ces structures peuvent pa&foesassez mal discernables. En pratique on peut
remarquer deux types de défaut responsables de ces défficlithut d’abord, une lésion peut avoir une
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partie de son contour difficilement localisable, méme siré@gnce ne porte pas a discussion. Ce type de
défaut correspond a de I'imprécision. La figure 5.1 présentexemple d’'imprécision sur une Iésion et sur
un exemple synthétique. Comme on le voit a la figure 5.1(aecee de défaut se traduit par des contours
faiblement définis et mal localisés. Le deuxieme type deudé&farrespond a l'incertitude, c’est-a-dire que
I'on n’est pas sdr de I'endroit ou est la Iésion ni méme de gaquice. La figure 5.2 illustre I'incertitude sur
une lésion et une image synthétique.

FiG. 5.2 — lllustration de l'incertitude pour la définition d'wontour sur une image synthétique (a) et sur
une image contenant une lésion spiculée (b).

5.1.2 Formalisme des contours flous

Des travaux ont déja été proposés pour prendre en comptedgsypes de défauts présentés précédem-
ment. L'idée est de ne pas segmenter de maniére unique o méais plutdt d’extraire différents contours
possibles. Ainsi pour une segmentation, on associe un disela contours inclus les uns dans les autres,
eux mémes associés a un degré d’appartenance a la classerc@atformalisme appelé contour flou per-
met de modéliser I'imprécision d'un contour. L'incertimidst quant a elle prise en compte par I'extraction
possible de plusieurs contours flous pour une méme Iésiagin@itement, ce formalisme a été proposé
avec une méthode de segmentation par multi-seuillagee @pfiroche sera discutée a la section 5.2. Brie-
vement, I'idée est de considérer que chacun des maximanaegé est une Iésion potentielle (modélisation
de lincertitude), et que chaque composante connexe isstaud les seuillages possibles de I'image est un
contour possible (modélisation de I'imprécision).

5.2 Segmentation par seuillages multiples

Les images que nous cherchons a segmenter sont des imagesa®y/thése contenant des sur-
densités. De maniére idéale, ce type d'image devrait étrgoeé de voxels dont I'intensité est proportion-
nelle au matériau représenté. Ainsi, on peut envisagemgsewillage de I'image nous donne un contour
correct de la Iésion.

5.2.1 Principe

Comme dans la méthode proposée par Peters (2007), chagtmircest extrait par les différents
seuillages de I'image. On lui associe un degré d’appartngni est une conjonction de différents degrés
de satisfaction de propriétés qu’un contour possible difier.

De maniére pratique, pour réaliser une segmentation onairba'sin marqueur représenté par un pixel
q. De maniére formelle, on définit 'ensemble des contoursiptess dans une imagepour un maximan
donné :

oy {@(C)/(C € H(X (D) A (rX

g I(q)

(I)OC;&@)A(meC)}

avecyp un opérateur croissantf (4) 'ensemble des composantes connexes inclues dans un dasémb
X;(I) I'opérateur de seuillage d’'une imadeau niveau de grig et I'Y; la composante connexe dé
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5.2. SSGMENTATION PAR SEUILLAGES MULTIPLES 97

contenant le poing. Plus concrétement le réle de I'opérateuest de supprimer les trous contenus dans les
ensembleg’ ainsi que de régulariser les contours par une fermeturehotgique.

En considérant tous les maxima; de I'image tels queC? = (), on obtient différents ensembles de
contours possibles pour un méme marqueutre fait de considérer plusieurs ensembles de contours pos-
sibles permet de manipuler I'incertitude sur la structusegmenter. Pour obtenir des contours flous a partir
des différents ensembl&¥ , il ne reste qu'a calculer un degré d’appartenance poururhdes contours.
Cela se fait en définissant des fonctions d’appartenanceclasae contour en fonction d’attributs diffé-
rents. Dans notre contexte de segmentation de lésion nowus anilisé un critére de compacité combiné
a un critere de contraste. Ces deux criteres se traduisedepa fonctions d'appartenancgomp et vetrast
définies sur les valeurs possibles d’attribut. Ainsi le dedjappartenance d’un contoGr € CZ, se calcul
de la maniére suivante :

He = veomp(COmpacitéC')) T veras{ contrastél, C')) (5.1)

ou T est une t-norme.
Remarquons que par la propriétéglet par 'emboitement des différentes composantes conissiess
des différents seuillages de I'image, les contours inchmsdes contours flous obtenus sont emboités.

5.2.2 Lien avec les images d’ombres floues

On remarquera que ce formalisme pour calculer et extrasedptours flous a partir d’'une image est
fortement lié au formalisme introduit au chapitre 2 coneairle filtrage d'images d’ombres floues. En
fait dans le cas d'urp identité, si I'on adapte I'équation 5.1 pour définir un filfleu destiné & traiter une
image d’ombre non floue, I'image filtrée contient, entre esittous les contours des différeit}, . Dans
le formalisme du chapitre 2, un tel filtre s’exprimerait gg&cune famille d’opérateur = {yf : S —
S/F € F}telsquevf € S,VpeQ:

zl)F(f)(p) = hrénﬁ(};)(min(h(p), ycomp(fcomﬁh))))Threnﬁ(xf)(min(h(p), Verras{ fCtrast(F, h))))

avecF I'ensemble des images flougs|'ensemble des ensembles flous définis sur le donaide I'image,
H(f) 'ensemble des composantes connexes floues contenuesateesiiblef, fcompet fctrastdes ver-
sions floue des opérateurs de compacité et de contraste.

Toujours dans le méme formalisme, le traitement d’'une intbgymbres floued” se fait pour tout point
p € Q et pour tout niveau de griga l'aide de I'opérateuby (F)(p, g) = 19X (F(*,9))(p). Si maintenant,
on considére que I'imagé@’ est une image d’ombres non floues issuelde’est-a-dire que les degrés
d’appartenance gu’elle contient sont Sbioit 1, on a pour tout niveau de gris F(x,g) = X;(I). Donc
'opérateurdy peut dans ce cas se reformuler comme :

S (F)(p,g) =" (XS (D) (p)

Ainsi dans cette méme configuration, comme chacun des epiésdtne travaille que sur des ensembles
f nets. Leur expression peut donc se reformuler comme :

F Osip¢ f
SO0 ={ o rpacie .
comp pacitél’ f))Tyct,aS(contrastéI I f)) sinon

Concrétement, cela se traduit par le fait que les composammenexes nettes se transforment aprés
filtrage en composantes connexes floues dont tous les pointmanéme degré d’appartenance calculé de
la méme maniére que dans I'équation 5.1. Si on remarque ardifiensemble des composantes connexes
considérées corresponds a toutes les composantes comsmesde tous les seuillage possible de I'image
I (c.f. opérateuby), on s’apercoit que I'on récupére ainsi I'union des ensesib}, pour tous les couples
(¢, m) possibles. Ainsi le filtrage pa¥y est un moyen d’extraire tous les contours des différenttocos
flous que I'on pourrait extraire de I'image en les associanmnaniére implicite a un degré d’appartenance.
Pour obtenir les différents contours flous, il ne reste géiatroduire les contraintes d'inclusion getm,
ce qui peut étre fait de maniére directe si on considére yprésgentation arborescente de I'image.
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98 5. SEGMENTATION FLOUE

5.2.3 lllustration et limitations

La figure 5.3 présente un exemple de segmentation floue pérsaulllages d’une Iésion. On remarque
gue tous les contours collent de maniéere similaire & une ngarée de la Iésion. En fait cette zone ne
contient que peu d’'imprécision. Au contraire, dans la pagti haut a droite de la Iésion, les contours ont
tendance a différer. Ce comportement est souhaitable danesure ou c’est dans cette zone que la lésion
est la plus mal définie.

(b)

FiG. 5.3 — Segmentation par multi-seuillage d'une Iésion cisooite présentant une zone mal définie.

Le cas précédemment étudié se rapproche assez du cas idédfet: la reconstruction 3D a permis
de supprimer les superpositions entre cette Iésion esutes structures du sein. Malheureusement, dans
certains cas la superposition n’est pas complétement isa@r mettant ainsi a mal cette méthode de seg-
mentation.

5.3 Formulation du probleme dans le cadre des ensembles de niveaux

Les ensembles de niveaux sont communément utilisés poeglaentation dans différents domaines
d’application liés a I'image.

Dans cette section nous allons étendre une méthode de sagioreproposée par Petagsal. (2007),
originellement destinée a la segmentation de |ésions dssgthges de projection. Dans un premier temps
nous introduirons brievement le formalisme de la segmiemt@iar ensembles de niveaux, puis nous conti-
nuerons sur I'approche proposée par Petegd. (2007) pour enfin finir sur I'extension de la méthode pour
I'extraction de plusieurs contours.

5.3.1 Ensemble de niveaux

Le cadre des ensembles de niveaux permet d’exprimer et dedsle probleme de segmentation de
maniére générale. Ce genre d'approche repose sur la refatise d’'un contour par une fonction continue
de Lipschitz (Osher et Sethian, 1988; Osher et Fedkiw, 2002%p — R. Cette fonction s'interpréte de la
maniére suivante :

¢(p) >0 sipestalintérieur du contour
Vp € Q ¢(p) =0 sipestsurle contour (5.2)
¢(p) <0 sipestalextérieur du contour

avecp un point appartenant au domaine de I'image

Originellement, cette fonction est une fonction de distasignée représentant de maniére implicite
(niveau 0) un contour. Le probléeme de segmentation peufgsmaler de maniére générale en posant une
énergie sur cette fonction, et par conséquent sur le corépuésenté. Cette énergie peut contenir différent
éléments comme une régularité a priori, ainsi que des teda#@ache aux données. Un exemple d'énergie
sera détaillé plus loin. Cette formulation présente I'asge d'offrir un cadre théorique rigoureux pour
I'extraction du contour d’énergie minimale (Chan et Ve<)2, Vese et Chan, 2002; Gaeital., 2005).
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5.3.2 Méthode originale

Dans un systéme de détection, Petdral. (2007) a proposé de segmenter les Iésions contenues dans
les images de projection servant a la reconstruction. kpe@roposée dans cette approche est un modeéle
hybride qui prend en compte la régularité du contour, leigraédsous ce dernier, ainsi que I’homogénéité
des régions segmentées :

E(¢) = u / 0wV dp+v [ H(O(0))dp+ 0 Fragon ) + Ao 6) + 7 Epessiodd) (5.3

avecH la fonction de Heavyside), sa dérivée (distribution de Dirac) et :

Ersgion(#) = M /Q [(p) — | H(p(p))dp + Az /Q [1(p) — e |*(1 — H(¢(p)))dp (5.4)

avec/ I'image a segmente; ete; les valeurs de gris moyenne a l'intérieur et a I'extérieucdutour.

Evord(®) = — / 5(6()a(11(p))dp (5.5)

oug(|Z(p)|) est une fonction d’arrét destinée a ralentir le contour exiprité des zones de fort gradient.
Cette fonction est donnée par :

9([L(p)]) = IV(G = I)(p)|

avecG * I, une version filtrée passe bas fl@ui est le résultat de la convolution deavec un noyau
Gaussien. La fonction(|I(z,y)|) vaut zéro dans les régions homogénes et devient grandeatarsries
de fort gradient.

Finalement, le terme de pression est donné par :

Ejpressiof ) :/5(¢(p))dp (5.6)

Q

5.3.3 Segmentation par ensembles de niveaux flous

En utilisant le formalisme précédemment introduit, nolsres proposer une fagon d’obtenir différents
contours possibles pour une méme Iésion. L'idée principst@’utiliser un schéma d’'évolution du contour
similaire a celui proposé par Chan et Vese (2001). En effetleeniers proposent d'utiliser des approxima-
tions de la fonction de Heavyside et du Dirac assez soupkst;&-dire des fonctions qui ont des valeurs
non négligeables lorsque I'on s’éloigne de 0. En fait, cergehapproche permet de faire converger le
contour aussi bien au niveau de l'interface qu'au niveauedterde I'image. Avec un tel schéma d’évolu-
tion on peut remarquer que les contours éloignés de I'imterpeuvent avoir un intérét pour caractériser
I'objet segmenté. L'idée proposée est donc de seuillerdatfon ¢ a plusieurs niveaux pour obtenir plusi-
seurs contours candidats (c.f. figure 5.4).

Pour chaque contour, une valeur d’énergie est calculée degré d’appartenance a la classatour
en est déduit. La valeur d’énergie est obtenue en utiliségtidition 5.3 et en ajoutant une constante a la
fonction¢ pour que le contour sélectionné se retrouve au niveau zéws.dalculer I'énergie, des approxi-
mations plus strictes d& et H sont utilisées. Le candidat avec la plus faible énergie less aonsidéré
comme vérifiant complétement la propriégt un contouret ainsi un degré d’appartenance lui est associé.
Les degrés d’appartenance des contours restants sonésajcace a I'équation suivante :

w(C) = max(0,1 — c* (ec — €min)) (5.7)

oU ¢ est une constante positive Je contour considéré et son énergie.
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@) (b) (©

FiG. 5.4 — Ensembles de niveaux flous. L'image originale (a)egtreentée en utilisant I'énergie de I'équa-
tion 5.3. Des coupes d'iso-niveau sont extraites a partindenction¢ (c) pour obtenir un ensemble de
contours possibles (b).

5.3.4 Limitations

La méthode précédemment présentée a plusieurs limitesdBdord, la minimisation d’énergie se fait
par des méthodes de descente de gradient qui n’'interdissndey se retrouver dans des minima locaux.
Remarquons que ce comportement peut dans certains casu@ggté car rien ne nous assure que I'énergie
soit optimale pour tous les contours. De plus cette mémegiémntait référence a plusieurs constantes qui
peuvent influencer fortement le résultat de la segmentdfiea derniéres sont assez délicates a optimiser si
on souhaite segmenter des structures de formes assezvaréeerra au chapitre 6 une astuce pour pallier
en partie cette limitation lorsque I'on souhaite diffénemdes Iésions circonscrites des lésions spiculées.
Enfin on remarquera que I'utilisation de I'astuce d'exggitusieurs contours a partir de la fonctipaprés
convergence peut étre discutable. En effet, on utilisejusteffet de bord de I'étape de minimisation pour
extraire plusieurs contours.

5.4 Approche par programmation dynamique

L'approche que nous allons proposer maintenant reposa fannhulation du probléme de segmentation
par un chemin dans un graphe. Dans un premier temps, noosuions le formalisme originellement
proposé pour la segmentation de lIésions en mammograph@astbpar Timp et Karssemeijer (2004). Nous
détaillerons ensuite notre proposition d’extension deecagbproche pour obtenir des contours flous. Nous
finirons par une évaluation des performances des méthotteehfoue sur des lésions provenant de coupes
de tomosynthése.

5.4.1 Travaux existants
Représentation de I'image

La premiere étape dans ce que proposent Timp et Karsser(ijed4) est de changer de repére de
représentation de I'image. L'idée est de passer en cooégmpolaires en se servant d’un centre estimé de
la structure a segmenter. L'idée derriére cette représemi@st de considérer que la structure a segmenter a
une forte compacité. Ainsi dans le cadre idéal le contous tereprésentation polaire délimitant un disque
dans le domaine cartésien est une droite. La figure 5.5r#llstconversion d’une telle image.

La correspondance n'est pas exacte entre les pixels damelesimages, il est donc nécessaire de
procéder a des interpolations pour pouvoir convertir uregiendans le domaine polaire. Ce point constitue
une faiblisse de I'approche puisque il y a perte potentiélieformation a ce niveau. Néanmoins, avec
un pas d'échantillonage fin pour les angles, on peut limiqudrte d’information pour les points qui sont
éloignés du centre de la lésion au détriment d’une redoreddicformation pour les zones proches de ce
méme centre.
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(@ (b)
FiG. 5.5 — Représentation en domaine polaire d’'une image canteme lésion circonscrite.

Notion de chemin et de colt associé

Une fois dans le domaine polaire, I'idée est représentepntoar possible par un chemin. En associant
atous les contours possibles, c’est-a-dire a tous les cisangliant la premiére colonne ala derniére colonne
de I'image a segmenter, un colt modélisant la qualité du shem pose un cadre permettant la résolution
de notre probleme de segmentation. Un tel colt s’écrit déarmgénérique de la fagon suivante :

Cley=" > M(6,c(0) (5.8)

96[[0?9max”

avecc(d) le rayon associé a I'angke pour le cheminc considéré ef\/ une matrice de codts. Les indices
de la matrice correspondent aux coordonnées dans I'imdg&gdPour pouvoir faire le tour de la Iésions
nous considérons un intervalle d’angle allande27. Ces angles étant échantillonnés, nous nofgnps
l'indice d’angle dans\/ correspondant ar.

Timp et Karssemeijer (2004) proposent une matrice de cblitiomposée de trois termes : un terme
d’attache aux contours de I'image lié au gradient de cetteiéies, un terme de niveau de gris préférentiel
pour le contour et un terme de taille a priori. Dans la mesureearoisieme terme est discutable puisque les
Iésions peuvent avoir des tailles trés variables, noustiawmis dans nos expérimentation. Notre formule
de codlt s'écrit donc comme :

M(Gv 7”) = /69(0, T) + (1 - ﬂ)n(ev ’I")

avecf € [0;1] un paramétre de pondération entre le terme lié au gradj¢et (e terme lié au niveau de
gris du contour#).

Le terme lié au gradient a été obtenu par une simple coneolute I'image en coordonnées polaires
avec une dérivée de gaussienne dans la direction des rayelesrevient & considérer que la Iésion est
assez compacte et que par conséquent le gradient dansimstted équivaut au gradient dans la direction
normale au contour. Un exemple d'une carte de co(t obtermueegarocédé est illustré a la figure 5.6(a).

Pour le terme lié a l'intensité des pixels par lesquels péssmntour, nous avons utilisé un terme
similaire a ce que proposent Timp et Karssemeijer (2004) :

n(@,r) = |I(9,7‘) - /1'|

ou I est 'image en coordonnée polaire et= afiint + (1 — @) ey AveC respectivement;,,; et e,
les moyennes a l'intérieur et a I'extérieur de la lésionvet [0; 1] un facteur de pondération. Originel-
lement, Timp et Karssemeijer (2004) proposent deux méthpder calculefi;,; et p..¢, I'une reposant
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(b)

FiG. 5.6 — Exemple de calcul d’'une matrice de colifs (a) Colt correspondant au gradient. (b) Codt
correspondant au niveau de gris du contour. (c) Matrice deséd.

sur la taille des Iésions et I'autre sur I'analyse d’histagme de l'image. La contrainte introduite par la
premiere approche n'étant pas acceptable nous ne I'avanstigée. La deuxiéme approche modélise
I'histogramme de I'image par un mélange de gaussienness B\mns testé cette hypothése sur des régions
d’intérét issues de coupes de tomosynthese pour voir sétlieinvalide sur ces données. Malheureuse-
ment, cela ne semblait pas étre le cas. Nous avons donc optéipe méthode a deux itérations : dans
la premiére étape nous considérons gueg et u..; sont tous les deux égaux a la moyenne dans I'image,
puis les deux moyennes issues de cette premiére segmergatibenfin utilisées pour la deuxiéme étape.
Une autre solution est d'utiliser I'information issue détlipe de marquage. En effet comme on I'a vu au
chapitre 2, les marqueurs que 'on peut obtenir avec des fitnnexes flous ont la forme des structures
détectées, ainsi on peut utiliser cette information polauter (i;,,+ €t p...:. Un exemple de matrice de colts
lié a I'intensité du pixel est présentée a la figure 5.6(b)

Dominguez et Nandi (2007) proposent des raffinements pagrora@ la méthode introduite par
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Timp et Karssemeijer (2004). Par exemple ils suggerent depl@cement du terme lié au gradient par
un terme reposant sur la cohérence intrinseque (Rao et 8chii®89; Mudigondat al, 2001). Cela a
été testé en pratique sur nos données de tomosynthése aade gmélioration par rapport a la méthode
simple.

Contrairement aux contours actifs, I'équation 5.8 ne emtpas de terme de régularité. Pour réintro-
duire cette contrainte et ainsi avoir des contours régjlmr peut s’interdire de considérer les chemins trop
irréguliers. Ainsi on définit 'ensemble des contours régyslcomme :

P ={c/V0 e [0:2n] |c(8) —c(6—1)| < f}

avecf € N le parametre permettant de jouer sur la régularité.

On remarquera que le choix dgieest lié a la quantification des angles et des rayons. En &ffetgr un
f constant, on augmente la résolution des angles on s’aetardsconsidérer des contours plus irréguliers.
Inversement si on augmente la quantification des rayongj@ndes contours plus réguliers.

Le probléme de segmentation se formule donc comme suit :

¢ = argminC(c)
ceP
L'approche proposée pour introduire de la régularité npest la seule possible. On pourrait tout aussi
bien modifier I'’équation 5.8 pour y introduire une terme &tlidorrespondant a la longueur du contour.
Dans ce cas, la régularité du contour serait introduite daéna plus globale, c’'est-a-dire que si le contour
est trés régulier sur une grande patrtie, il peut varier foetat a2 un endroit localisé. Dans I'approche propo-
sée par Timp et Karssemeijer (2004), on force une certamda#sté de maniére plus locale.

Résolution du probléme par programmation dynamique

Pour résoudre le probléme précédent, on peut considérenapheet ainsi utiliser les algorithmes de
recherche de colts minimaux (Timp et Karssemeijer, 2002Hdt du chemin étant une addition de codts
locaux, on peut de maniére efficace trouver le chemin opténaltilisant les concepts de programmation
dynamique. Pour cela il faut calculer une matrice de co(tsutés :

M(0,7) = ¢(0,7)
M@ +1,r)= _ﬂi&f{ﬂ(@,r—l—l) +M@O+1,7)} (5.9)

ou f est toujours le parametre utilisé pour l'introduction dgulérité dans les contours.

La derniére colonne de la matridd corresponds aux col(ts minimaux des chemins se terminant a
différent rayons. Ainsi en prenant celui de co(t minimal paut refaire le parcours inverse et trouver les
points du chemin optimal.

Un dernier point abordé par Timp et Karssemeijer (2004) eesait de s’assurer d’avoir un contour
fermé. En effet, le formalisme précédent n'assure en rienlgs points de départ et d’arrivée du chemin
coincident. L'idée que les auteurs proposent est de répligumatrice de cot3/ pour contraindre les
extrémités des chemins optimaux a se correspondre. Unkafmiatrice de codts répliquée, on peut utiliser
I'équation 5.9 pour obtenir le chemin de colt minimal darmaddrice répliquée dont seule la partie centrale
sera considérée pour I'extraction du contour. Formelldgéquation 5.9 se réécrit de la maniére suivante :

E(O,r) = ¢(0,7) o
MO +1,r)= min {M(0,r+1)+M((0+1) mod N,r)} (5.10)

ou N représente la largeur de la matrite

Le principe de matrice de colts cumulés étendue est préadatéigure 5.7. Dans cet exemple, on
voit dans la matrice de codts (c.f. figure 5.7(a)) que le chemptimal (en noir) ne voit pas ses points de
départ et de fin correspondre. Cela se vérifie sur la matricei@ts cumulés (c.f. figure 5.7(b)). Si on utilise
l'astuce de la matrice étendue (c.f. figure 5.7(c)), on pietitér cet effet. En effet comme on peut le voir,
les extrémités de la partie centrale de cette matrice sfinemcées par les réplications qui la précédent et
qui la suivent rendant ainsi le contour plus vraisemblable.

Des résultats de segmentations seront présentés a lansgetia.
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0
1
2
3

2
1
0
1
d

(a) Matrice de codts(b) Matrice
cumulés

Fi1G. 5.7 — lllustration du principe de matrice de codts cumulés.chemins optimaux apparaissent en noir.

5.4.2 Obtentions de contours flous

Nous allons maintenant étudier différentes facons d'étetedméthode précédente dans 'optique d’ob-
tenir des contours flous.

Pénalisation

Une premiére idée pour extraire plusieurs contours a gietia matrice de colt¥/ est de la modifier
en mettant les colts des points par lesquels passent lesicodgja trouvés d&oo. On peut ainsi obtenir
plusieurs contours en itérant le processus tant qu'il existcolt de chemin non infini reliant la premiéere
et la derniére colonne de la matrice de colts. Ce genre diappm’empéche néanmoins pas I'obtention
de contours inclus les uns dans les autres comme il est neguReters (2007). En effet, comme on peut le
voir a la figure 5.8, un parametfesupérieur & permet de telles configurations.

éléments de la matrice pénalisés)(

nouveau chemin

choix possible pour continuer le nouveau chemin

X[ HHl

éléments non accessibles car pénalisés

FiG. 5.8 — Exemple de pénalisation n'empéchant pas le croiseteafeux contours.

Une solution pour forcer I'inclusion est de pénaliser unedgaassez large autour du meilleur contour
(c.f. figure 5.9). La largeur de cette bande est bien évidemifitge a la grandeur du paramétfe Cette
deuxiéme approche a aussi I'avantage de fournir des cantpuirsont plus différents les uns des autres.
Néanmoins dans le cas ou le contour optimal passe dans uée phls large que la bande de pénalisation,
on peut observer un effet de dilatation ou d’érosion : lefdhts contours obtenus sont semblables au
meilleur contour a une échelle pres. L'algorithme 5.1 résgmprocessus d’extraction de contours.

Distance entre contours

Dans le but d’obtenir des contours qui portent une inforamadiifférente, on peut procéder par sélection
de contours significatifs par différence. L'idée est de mes@érer un nouveau contour que si il differe assez
des contours déja retenus. Toute la difficulté repose darla siéfinition de différence entre contours. Nous
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eléments de la matrice pénalisés)(

nouveau chemin

choix possible pour continuer le nouveau chemin

éléments non accessibles car pénalisés

FiG. 5.9 — Exemple de pénalisation par bande empéchant le nreigale deux contours.

Algorithme 5.1 : Extraction de différents contours par la méthode de pgatadin par bande.

soit £ = () un ensemble de contours ;
calculer la matricél/ ;
tant que ciriere d'arrét non atteinffaire
calculer la matrice cumulé®f en utilisant I'équation 5.10 ;
extraire le meilleur contour & partir delM/ ;
pour chaque® € [[0; Omax]] faire
pour chaqueb € [[—f; f]] faire
M(0,c(0)+b) =0c0;
fin
fin
E=FEU{c};
fin
retourner E

proposons de définir celle-ci de la maniére suivante :

d(c1,c3) = max c1(0) — co(6
(c1,c2) 96[[0;9mx]](| 1(0) — c2(0)])

En utilisant un seuild,,;,) sur cette mesure, on définit donc une procédure pour saeeti différents
contours possibles pour une méme structure. L'approchréssinée a I'algorithme 5.2.

Degré d'appartenance

Pour obtenir des contours flous, il est nécessaire d’'assoniglegré d'appartenance aux différents
contours (c.f. algorithme 5.2). Une premiére approche faive cela est d'utiliser le colt des différents
contours extraits. Le degré d’appartenance d'un contaavient donc proportionnel&(c) :

_ C(c) = Crax
fe = Cmax - CVmin

aveCChax €t Chin le maximum et le minimum des colits des contours extraits.

En pratique on remarquera que ces colts sont fortement léspdiori introduit dans la méthode
de segmentation. Une autre méthode possible est d’asstecierts degrés d’appartenance aux zones ou
beaucoup de contours similaires peuvent étre extraits. dofaire nous proposons de construire une carte
de densitéD de contours. Cette derniére est obtenue en faisant I'urégidpremiers contours que l'on
peut obtenir a partir de la matrice de co@it& On notera I'ensemble de ces contoifsCette carte de
densité est ensuite filtrée a I'aide d'un filtre passe bas dédgé d’appartenance d’'un contaus’obtient
grace a I'équation suivante :

(5.11)

Omax Omax

> D(0,c(0)) —min > D(6,c'(0))

— c/eE gZ
e = —5— = (5.12)
D(0,¢/(#)) — min > D(8, /(0
max 2 D(6,¢/(9)) — min ), D(6,¢(6))
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Algorithme 5.2 : Extraction de différents contours par la méthode desmntists

soit £ = () un ensemble de contours ;

calculer la matricel/ ;

calculer la matrice cumulé®f en utilisant I'équation 5.10 ;
extraire le meilleur contour & partir deM ;

pour chaque® € [[0; Omax]] faire

M(0,c(0)) = o0
fin
E={c};
tant que critére d’arrét non atteinfaire
répéter
calculer la matrice cumulé®f en utilisant I'équation 5.10 ;
extraire le meilleur contout’ & partir delM ;
pour chaqued € [[0; Omax]] faire
M(0,¢;(0)) = o0
fin
jusqu'a d(c,c’) < dmin ;
c=c;
E=EU{c};
fin

retourner E

Cette expression permet de juger a quel point le contourdémrspasse dans des zones denses de la
carte de densité. Ainsi lorsque le contour posséede la pius fiensité cumulée parmi tous les contours
considérés, son degré d’'appartenance va se rapprochet de/ersement, lorsqu’il passe par des zones de
faible densité, son degré va tendre \ers

Remarquons que le paraméfkedoit étre assez important pour obtenir une carte de debsiiEpré-
sentative. Un exemple de calcul d’'une telle carte est pepda figure 5.10.

Extraction de l'incertitude et de I'imprécision

Il faut faire attention a ne pas comparer directement lehatéts de pénalisation par bande et de dis-
tance. En effet ces deux approches sont complémentairaeehient en compétition. La premiére méthode
permet d’extraire des contours emboités traduisant I'émigion possible d’'une segmentation. La deuxieme
méthode permet quant a elle d’extraire différentes segatiens possibles traduisant I'incertitude quant a
la localisation de la Iésion. Pour tirer parti des deux apipes, il faut un moyen d’extraire un contour flou
répondant aux critéres de la premiére méthode pour chacuoomeours extraits par la seconde méthode.
Ainsi on se rameéne au principe exposé a la section 5.1 quivévbextraction d'un contour flou pour
chaque lésion possible. Pour se faire on peut combiner deéreatirecte les deux approches, c’est-a-dire
en utilisant I'algorithme 5.1 dans I'algorithme 5.2 : polmague contour possible issu de I'algorithme 5.2,
on extrait un contour flou en utilisant I'algorithme 5.1. tBedpproche est formalisée a I'algorithme 5.3. Le
calcul des degrés d’appartenance peut se faire de mangégpandante en utilisant 'une deux méthodes
proposées précédemment. Cependant, comme on le verradadséntation des résultats, la méthode par
carte de densité donne de meilleurs résultats.

5.4.3 Reésultats
Données

Les méthodes de segmentation nette et floue reposant sumalieme de chemins minimaux ont été
évaluées sur une bases de données contenant des régiaéettentrées sur des Iésions circonscrites et
spiculées issues de coupes reconstruites de volumes deytothese du sein. Les Iésions spiculées étaient
au nombre de 32, et les Iésions circonscrites au nombre de 16.

Pour chaque image, un contour de référence a été tracé mlitefaune comparaison objective des
performances de la segmentation nette. La constitutionedhase contenant plusieurs contours est une
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(b)

FiG. 5.10 — Calcul d'une carte de densité. (a) Accumulation/deneilleurs contours. (b) Carte de densité
apres filtrage.

Algorithme 5.3 : Extraction de contours flous a partir d’'une image.

soit cf un ensemble de contours flous;
calculer la matricél/ ;
obtenir 'ensemble de contour E1 en utilisant I'algorithme 5.2 ;
pour chaquec € F, faire
soit M’ la matriceM ou c est pénalisé sur une bande de pixels ;
soit E» 'ensemble des contours obtenus en utilisant I'algorithme 5. B8ur
E2 = EQ U {C}
pour chaquec’ € E- faire
calculer le degré d’appartenangelec’ ;
insérer(c’, 1) dans cf en respectant I'ordre d'inclusion des contours ;
fin
fin
retourner cf

tache plus délicate : lorsque I'on trace un premier contmudernier nous influence pour trouver les suivants
a moins de laisser s’écouler assez de temps pour I'oubber. Eette raison I'évaluation des contours flous
est beaucoup plus qualitative.
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Segmentation nette

La méthode de Timp et Karssemeijer (2004) étant originadl@nproposée pour la segmentation de
lésions en mammographie, nous avons voulu I'évaluer suirdages issues de coupes de volumes de
tomosynthese de seins. Pour comparer les résultats de istegime aux contours verité a disposition, nous
avons utilisé le méme critére que celui proposé par Domingublandi (2007). Ce critéere est en fait une
composition de trois critéres :

P = :‘Qﬁ} mesure de similarité
Py = VW mesure de sous-segmentation
Ps = w mesure de sur-segmentation

ou |.| est le cardinal d'un ensemble, dtet R correspondent & I'ensemble des pixels contenus respective
ment dans le contour & évaluer et dans le contour de référence

Ces trois mesures sont ensuite moyennées pour obtenirtaregglobal de performance de segmenta-
tion :

_ P,+1-P+1-Py
n 3

Rappelons que I'approche dépend de plusieurs parametoes. &ons considéré les trois parameétres
définissant I'a priori sur les structures recherchéest-éladirea, 5 et f. Les paramétres d’échantillonnages
étant liés au paramétrg ces derniers sont restés fixes. Les performances ont dté&ésan utilisant un
procédé de validation croisée : pour chaque élément de Edmslonnées, les éléments restants ont été
utilisés pour apprendre les paraméttes’ et f. Les deux premiers sont obtenus par recherche exhaustive
sur une grille de 110 couple&, 3)) de celui qui optimise le criter® moyen sur la base d’apprentissage
et le parameétrg a été obtenu a I'aide des contours de vérité.

Le tableau 5.1 résume les performances de segmentatiordifféuentes configurations d’apprentis-
sage. Ainsi on remarquera que lorsque I'on utilise que Is-smsemble de la base de données ne contenant
gue les lésions circonscrites, on obtient un trés bon eriiérperformance moyen (0,87). Cela peut s’ex-
pliquer par le fait que la méthode de segmentation utilisétd’hypothése d’'une Iésion compacte. Dans
le cas ou I'on ne considére que les lésions spiculées, ¢eande performance est moins bon (0,71). Néan-
moins, il faut remarquer que c’est ce genre de Iésions gsiepité généralement le plus d'incertitude. Ainsi
la segmentation de référence est beaucoup plus sujettetr@\wnse, et c’est sur ce type de lésions que
I'approche par contour flou est la plus intéressante. Remoausienfin que lorsque on utilise les paramétres
optimaux appris sur les lésions spiculées pour segmengdésiens circonscrites, les performances ne sont
que légerement dégradées. Ainsi il semble raisonnabldisiutce jeu de parametres dans un systeme de
détection n'utilisant pas les contours flous.

P

Base d’'apprentis Similarité | Sous-segmentation Sur-segmentation Critére de performance
sage/de test

Lésions cir./cir. 0,80 0,10 0,11 0,87
Lésions spi./spi. 0,59 0,32 0,10 0,71
Lésions spi./cir. 0,75 0,10 0,17 0,83

TAB. 5.1 — Performances de la segmentation nette par extratgichemins minimaux.

La figure 5.11 illustre les résultats de segmentation poerlésion circonscrite. On remarquera que
visuellement la qualité du contour obtenu avec des parasétimaux pour les lésions spiculées est un
peu moins bonne que lorsque I'on apprend les paramétressiggions circonscrites. Néanmoins la qualité
du contour obtenu est relativement correcte.

La figure 5.12 illustre aussi la comparaison entre les coatobtenus en apprenant les parameétres de
la méthode de segmentation sur différents types de |ésioais, cette fois ci sur une Iésion spiculée. On
remarque que lorsque I'on se sert des lésions circonsgrites|'apprentissage, la qualité du contour est
grandement dégradée.
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FiG. 5.11 — Exemple de segmentation d’une lésion circons@)ta\ec des paramétres optimaux pour des
Iésions circonscrites (b) et spiculées (c). Le contour énesd celui de référence.

(@) (b)

FiG. 5.12 — Exemple de segmentation d’'une Iésion spiculée @) des paramétres optimaux pour des
Iésions circonscrites (b) et spiculées (c). Le contour eénast celui de référence.

Les remarques d'ordre visuel faites sur les figures 5.111@t\nt dans le méme sens que les mesures
plus objectives présentées au tableau 5.1.

Segmentation floue

La figure 5.13 présente un exemple de segmentation d'unenlésiconscrite par la méthode d’'ex-
traction de contours flous par pénalisation par bande. Lgsdal’appartenance sont calculés a I'aide de
I'équation 5.11. On remarquera gu’un seul contour est veainconsidéré comme représentatif, ce qui est
cohérent avec I'image segmentée : la lésion considéréss=t hien définie.

Néanmoins, lorsque la Iésion présente une plus grandetiinder, cette méthode de pénalisation par
bande peut ne pas étre adaptée. En effet si on considergéisymthétique présenté a la figure 5.17(h),
on ne peut espérer pouvoir segmenter les deux disques aimanient. Cette limitation vient du fait que
la pénalisation par bande implique l'inclusion des corgatmnstituant le contour flou. De maniere plus
haut niveau, la méthode de pénalisation par bande permetalte en ensemble de contours traduisant
essentiellement de I'imprécision, alors que dans I'exempi pose probléme, on est devant de l'incertitude.

En regardant comment se comporte la méthode des distanaasre@me exemple de la figure 5.14, on
s'apercoit que cette méthode manipule en fait I'inceritadntenue dans cette image. Ainsi on voit que les
deux méthodes ne sont pas en compétition mais plutdt conepliéines. La figure 5.15 illustre cette méme
représentation de I'incertitude sur une lésion spiculée.

Les figures 5.16 et 5.17 illustrent enfin I'apport du calculdéggré d’appartenance grace a une cadre
de densité comme proposé a I'équation 5.12. En effet comnpeohle voir sur cet exemple, I'ordre dans

TELECOM
imagination at work
- AT



110 5. SEGMENTATION FLOUE

FiG. 5.13 — Segmentation floue par la méthode de pénalisatiogade. Lintensité des contours est
proportionnelle au degré d’appartenance.

(@) (b) © (d) ()

FIG. 5.14 — Image synthétique illustrant la manipulation decértitude par I'algorithme 5.2. (a) Image
originale. (b) Premier contour extrait. (c) Deuxieme camtextrait. (d) Troisieme contour extrait. (€) Qua-
triéme contour extrait.

(@ (b)

FiG. 5.15 — Exemple de segmentation floue d'une Iésion spicaggortant de I'incertitude.

lequel on trouve les contours n’est pas forcément est bdoatelr de la qualité de ces derniers. Ainsi le
contour le plus mauvais selon I'équation 5.11 se retrouvedileur si I'on utilise I'équation 5.12. De ma-
niére visuelle, ce contour correspond au noyau dense dgiden)ét a ce titre peut avoir du sens. Cependant
on remarquera que le fait de le considérer comme le meillentoar est a relativiser : intuitivement, on
pourrait avoir tendance a ajouter les spicules principdeta constitue une piste a explorer dans le but
d’améliorer ce calcul de degré d’appartenance.

La figure 5.18 illustre enfin I'algorithme 5.3. Cet exempl@nend I'image synthétique de la figure
5.14(a) pour montrer I'extraction de plusieurs contouradlpour une méme image. En pratique on extrait
quatre contours flous correspondant aux quatre contouraitextlans la figure 5.14. Les contours des fi-
gures 5.18(b) et 5.18(c) contiennent bien respectivenesniiéux cercles constituant I'image synthétique.
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(d)

(e) ® () (h)

FiG. 5.16 — lllustration du calcul des degrés d’appartenandeaun des contours extraits par la méthode

des distances en utilisant I'équation 5.11. La figure 5 l&{arésente tous les contours avec un niveau de
gris représentatif de leur degré d’appartenance. Lessafigrares illustrent de maniére isolée les différents

contours par ordre de degré d’appartenance décroissant.

(d)

(e) ® () (h)

FiG. 5.17 — lllustration du calcul des degrés d’appartenandeaun des contours extraits par la méthode
des distances en utilisant I'équation 5.12. La figure 5)liprésente tous contours avec un niveau de
gris représentatif de leur degré d’appartenance. Lessafigrares illustrent de maniére isolée les différents
contours par ordre de degré d’appartenance décroissant.

Limprécision se traduit par I'extraction dans ces deux @asdeux autres contours : I'un englobant les
deux cercles et le second délimitant 'intersection dexaeucles. Les contours flous des figures 5.18(a)
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112 5. SEGMENTATION FLOUE

et 5.18(d) sont assez similaires. En fait, I'algorithme peRit induire une certaine redondance dans les
contours flous extraits.

Remarquons enfin que I'on pourrait étre tenté de recher@her contours de plus qui correspondraient
aux deux croissants de lune formés par les parties non saggsrp des disques. De tels contours ne peuvent
pas étre obtenus grace a cette méthode de segmentatioceatrkede la |€sion a priori doit obligatoirement
étre contenu dans chaque contour potentiel.

@)
(b)
(©
(d)
FiG. 5.18 — Exemple d’extraction de plusieurs contours floust#éisant I'algorithme 5.3 sur I'image de
la figure 5.14(a). Seuls les contours représentatifs dagsamflous extraits sont montrés. (a) Contour flou
correspondant au contour de la figure 5.14(b). (b) Contourciorespondant au contour de la figure 5.14(c).

(c) Contour flou correspondant au contour de la figure 5.14@))Contour flou correspondant au contour
de la figure 5.14(e).

5.5 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probleme de la segjinarnte Iésion en tomosynthése du sein.
En plus des méthodes classiques de segmentation, nousavane le probleme de la manipulation de
I'imprécision et de I'incertitude qui peuvent étre présedans les images a segmenter. Pour cela nous nous
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sommes appuyé sur le formalisme des contours flous (Pe€£)8).2

Nous avons étudié une méthode d’extraction de contours flepssant sur différents seuillages de
'image en appuyant sur le lien avec le formalisme des fik@mexes flous proposés au chapitre 2. Nous
avons aussi étudié I'extension d’'une méthode de segmemtaposant sur les ensembles de niveaux. Enfin,
en derniere contribution sur les contours flous nous avarsosé I'extension d'une méthode de segmenta-
tion par programmation dynamique pour obtenir une segrtientoue.

La version originale (non floue) de cette derniére méthodsedenentation étant dédiée a la segmenta-
tion de lésions en mammographie standard, nous I'avonséwalur des Iésions issues de coupes recons-
truites de tomosynthése. Les résultats obtenus laisseaépgue cette méthode de segmentation nette est
viable pour l'utilisation dans une chaine de détectionmatique d’opacités, cela sera illustré au chapitre 8.

Les résultats sur les contours flous obtenus par I'extenmioposée de cette approche semblent pro-
metteurs. Néanmoins, on pourrait imaginer apporter qaslameéliorations quant a I'extraction de contours
flous composés de contours qui partagent une méme portioondeuc. En effet notre approche de péna-
lisation par bande empéche un tel comportement. Une audte giinvestigation a suivre porterait sur
I'élaboration d’'une méthode formelle de validation desiliégs de segmentations floues. En effet ce type
de validation est tres difficile de par la difficulté a prendnecompte et a expliciter I'incertitude et I'impré-
cision présentes dans les images pour I'obtention d’'uniéévéine idée pour obtenir plusieurs contours de
référence serait de combiner la segmentation de plusigpests travaillant indépendamment.
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Chapitre 6

Utilisation des contours flous pour la
caractérisation de lesions

En mammographie, certains types de Iésion sont parfoisitéffia délimiter précisément et de maniére
unique. Dans le chapitre 5, nous avons introduit des méthpdemettant d’extraire plusieurs contours
pour une méme structure. Ces approches de segmentatiorglif¥es grace a la théorie des ensembles
flous, peuvent potentiellement permettre de représermeprécision sur la délimitation d’'une lésion pour
la propager dans la chaine de traitement. Il devient alassiple d’attendre la disponibilité d’information
pertinente non disponible lors de I'étape d’extraction detaurs et ainsi obtenir une meilleure décision.
Ce chapitre a pour but de détailler un exemple concret stilidation et la manipulation de telles méthodes
de segmentation. Nous prendrons I'exemple d'un systemeadetérisation du type d’une Iésion a partir
des projections de tomosynthése servant a la reconstmuditioolume.

Dans la méthode que nous proposons, nous différenciongdien$ spiculées des Iésions circonscrites.
Un tel outil est intéressant en pratique dans la mesure odaesclasses de contours sont généralement
fortement corrélées a la malignité et respectivement anéghéé de la Iésion. Remarquons enfin que ce
gui est présenté ici n'utilise pas tous les outils théorgpposés dans les premiers chapitres. Ici, I'idée
est principalement d'’illustrer, par une application cater I'intérét des méthodes de segmentation flou
introduites au chapitre 5.

Dans un premier temps, nous présenterons la chaine derteaitele maniére générale. Cette derniére
repose sur |'établissement de deux hypothéses (i.e. lanl€sit spiculée ou circonscrite) qui doivent étre
validées ou invalidées. Nous détaillerons dans les deuiosscsuivantes les différentes étapes de cette
chaine de traitement, notamment le conditionnement dettmation résultante de I'étape de segmentation,
puis l'utilisation d’arbres de décision flous a entrée fldbefin nous discuterons des résultats obtenus avec
I'approche proposée.

6.1 Schéma global

Notre approche est fondée sur la détection et la segmemtdécstructures directement a partir des
projections. Ce type d’'approche a I'avantage de nécessitéemps de traitement réduit en comparaison
avec un traitement direct du volume reconstruit. Néanmdea$raitement de maniére indépendante des
projections peut facilement aboutir & une prise de décigiématurée, comme une mauvaise segmentation,
mettant en péril la validité de toute la chaine de traiteméntilisation d'une segmentation floue permet
de garder l'incertitude émanant de la segmentation darsudleades projections et le cadre de la logique
floue nous fournit les outils pour agréger I'information ygoant de ces segmentations permettant ainsi de
prendre une décision.
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6.1.1 Marqueurs

Tout d’abord, des marqueurs doivent étre positionnés suotalisations des opacités dans les projec-
tions. Cette étape peut étre effectuée de maniére mansefté;manuelle ou complétement automatique.
Dans le cadre des résultats présentés dans ce chapitrecddisdtions ont été fournies par un expert. En
effet, le but de ce chapitre est principalement de diffémries masses spiculées des masses circonscrites,
et d'illustrer I'apport du flou pour accomplir cette tache.

6.1.2 Hypothéses multiples

Dans le but de décrire le type d’une Iésion donnée, nousdérmsis deux hypotheses (c.f. lafigure 6.1) :
il s’agit soit d’'une Iésion spiculée, soit d'une Iésion oinscrite. Cela résulte en deux types d'informations
a priori sur la forme du contour de la Iésion qui seront @gigpour I'étape de segmentation. Le point clé
abordé dans ce chapitre sera de valider ou invalider ceslgges dans I'étape finale de décision.

YT Hypothése de Iésion sp\culeT
'

EXtr c.uo

C de carac! ens’hques N b Agregauon R b Classmcatlon |
onfours ttributs — > ttribut
Iou flous 2D cumuleu3D |ntermetfa|re

FIG. 6.1 — Schéma global de I'algorithme.

Pour atteindre ce but, chaque structure d'intérét est segmen deux ensembles de contours en uti-
lisant des jeux de paramétres correspondant a chacune plethéyes. Pour cette étape, nous utilisons la
méthode de contour actifs flous proposée par Peteak (2007) et détaillée au chapitre 5. Ces segmen-
tations sont effectuées pour chacune des projections,pns chaque hypothése, une étape d'agrégation
est mise en ceuvre. Les données résultant de cette derrapeeséint alors utilisées en entrée d’arbres de
décision flous comme il sera décrit a la section 6.3.

6.2 Segmentation et conditionnement de I'information

Une partie importante de la chaine de traitement présenigdigure 6.1 consiste a segmenter et a
extraire I'information des lésions a partir de ces segn@mts. Nous allons décrire ici successivement les
deux processus.

6.2.1 Extraction de contours flous

L'extraction de contours flous peut se faire de différentasigres comme on a pu le voir au chapitre 5.
Dans les expérimentations présentées dans ce chapitréthaae des contours actifs flous a été utilisée.
Les différentes constantes utilisées dans I'énergie pageka fonction de distance signée ont été réglées
de maniére a traduire les informations a priori sur les K&sicirconscrites et les lésions spiculées. Plus
concrétement, la contrainte sur la régularité a été retidhas le cas d'une hypothése de Iésions spiculée.

6.2.2 Conditionnement de I'information

Dans le but de classifier une Iésion, des attributs doivast éttraits a partir des contours. Dans la
mesure ou le résultat de la segmentation n’est pas net,@igiésion potentielle est a I'origine de plusieurs
segmentations (une par projection), il est assez diffi¢i@ler un classifieur classique. Dans ce contexte,
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la théorie des ensembles flous peut nous permettre de ndtasigde ces contraintes : on peut exprimer des
valeurs d’attribut sous forme de quantités floues grace imgipe d’extension proposé par Zadeh (1975),
puis agréger chacun des attributs flous obtenus pour chagjexton. Il ne reste plus qu’a utiliser un
classifieur capable de manipuler des entrées floues comnménende décision flou.

Extraction d’attributs flous

Pour chaque contour net d'un contour flou, des attributsicjaes (compacité, homogénéité, orientation
des gradients, etc.) sont calculés (Bothorel, 1996). Hisanit le principe d’extension (Zadeh, 1975), des
attributs flous peuvent étre calculés pour le contour flounise en ceuvre du principe d’extension pour cet
exemple est illustrée a la figure 6.2.

Degré d’appartenance 4 g
a la classe contour Degré d'appartenance

ey

Contour Valeur d’attribut

Valeur d’attribut

o

Contour

FIG. 6.2 — Principe d’extension : pour chaque valeur d’attripogsible, les contours qui ont cette valeur
d’attribut sont considérés et le degré d’appartenance malxie ces contours est associé a cette valeur
d’attribut.

Agrégation des attributs extraits des différentes projedbns

Puisqu’un marqueur dans I'espace est associé a différentsurs flous dans les différentes projections,
les attributs flous de ces contours doivent étre agrégéstdidtat de cette agrégation se nomme attribut
cumulé flou (Peters, 2007). Cette valeur est représenidiva |ésion potentielle vue dans les différentes
projections. C’est a partir de ces attributs flous cumuléslguclassifieur peut prendre une décision sur la
validité de I'une ou l'autre des hypothéses. L'agrégatienfaite de maniére disjonctive en utilisant une
t-conorme (union floue : e.guax) comme illustré & la figure 6.3.

6.3 Classification a I'aide d’arbres de décision flous

Aprés I'extraction d’'information, des arbres de décisiondl sont utilisés pour vérifier si les hypothéses
précédentes tiennent. Contrairement aux arbres flousasthnokes arbres ne propagent pas seulement leur
entrée dans toutes les branches avec un degré d'appamerlansont aussi capables de manipuler des
données d’entrée qui sont floues (Bothorel, 1996). Cesemns@nt composées d’'un ensemble de quantités
floues (les attributs flous cumulés précédemment calcuséscaEes aux différents attributs.
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Degré d'appartenance . .
— — Attribut provenant de la projection 1

........... Attribut provenant de la projection 2
Attribut provenant de la projection 3
Attribut cumulé

Valeurs%attribut
FIG. 6.3 — Calcul d'un attribut cumulé (ligne pleine) a partiatfibuts flous provenant de trois projections.

6.3.1 Description d’'un arbre flou

Un tel arbre est similaire aux arbres de décision flous usmlshaque nceud interne est associé a
un attribut et est composé de deux fonctions de densité domcaes a deux sous-arbres. La fonction de
densité de chaque sous-arbre est une fonction d’appadendéfinie sur I'ensemble des valeurs de I'attribut
associé au nceud qui est une généralisation de la populatibmegprésente. Dans le cas d’'une hypothese
de lésion spiculée, les feuilles sont étiquetées comsien spiculé@u commedésion non spiculééénoté
ci-aprés commel ou A), et dans le cas d’'une hypothése de Iésion circonscriteqnadésion circonscrite
oulésion non circonscritela figure 6.4 illustre la structure d'un tel arbre.

Spiculé

V Non spiculé

S(f1,Pay) S(f2,Pay)

FIG. 6.4 — Description d’'un arbre. Chaque noeud interne estigsdam attribut et contient deux fonctions
de densité correspondant aux deux sous-branches. Chadjie dst étiquetée soit comme spiculée (resp.
circonscrite) ou non spiculée (resp. non circonscrite).

6.3.2 Utilisation d’'un arbre flou

Pour classifier une particule floue en utilisant cet arbrepmmtéede de la maniére décrite par I'algo-
rithme 6.1 (figure 6.4).
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Algorithme 6.1 : Propagation d’'une particule dans un arbre flou.
faire entrer la particul@ dans le nceud racine (associé a un attriigvec un degré d’appartenance
pour chaquefonction de densité;* de ce nceuthire
calculer la similitudeS( £, pa), avecp, la valeur d'attribut dep;
propager la particule dans le sous-arbre correspondghtaec le degré d’appartenance :

nTS(fi,pa) (6.1)

ou T est une t-norme (ici, lenin a été choisi) ;
itérer I'algorithme ;
fin

Les résultats présentés dans ce chapitre ont été obtenusaavessure de similitude entre deux en-
sembles floug eth proposée par Dubois et Prade (1980) et reprise par Botha86] :

J, min(f(x), h(h))dz
h)= =2
S(f:h) [, h(x)dx
Ainsi quand une particule passe a travers I'arbre en emtieobtient pour chaque feuille le degré avec

lequel la particule arrive dans celle-¢i;f. Pour prendre une décision finale, les résultats de chayiléef
doivent étre agrégés en utilisant une t-conormeinsi, on obtient deux degrés, et ui :

pa = L

lel (62)
px = L

lel

avecL, 'ensemble des feuilles étiquetées commeet £ I'ensemble des feuilles étiquetées comre

Dans notre cas, deux arbres utilisant directement lebattrflous précédemment calculés sont construits
(un par hypothése). Pour chaque lésion potentielle, Ié&gagions des différentes segmentations associées
aux différents a priori sont traitées par les arbres coomdant. Ainsi, chaque |ésion potentielle est trai-
tée en parallele par les deux arbres, donnant ainsi accémtiie giegrés de satisfaction pour les propriétés
suivantes : la Iésions est/n’est pas circonscrite, et larésst/n’est pas spiculée.

6.3.3 Construction d'un arbre

Pour construire les arbres évoqués précédemment, oreutiti@lgorithme récursif sur chaque nceud.
Ce dernier repose sur une base d’'apprentissage composédideles étiquetées comme appartenant a la
classeA ou a la classel. Cet algorithme est initialisé a partir de la racine est famne de la maniére
décrite a I'algorithme 6.2.

Algorithme 6.2 : Algorithme récursif de construction d’un arbre flou.

tant que le critére de pureté n'est pas vérifié et qu'il reste des attributs non utifeés
choisir I'attribut le plus discriminant ;

pour chaquefuture sous-branchfaire
calculer la fonctions de densité pour le test au nceud en utilisant la basamtsedq

faire passer chaque particule de la base de donnée dans le nowrsauts® (en utilisant
I'équation 6.1) ;
itérer I'algorithme sur ce dernier ;
fin
fin

La pureté d’'une feuille correspond a la proportion d’élétmetune classe par rapport au nombre total
d’éléments qu’elle contient. Ainsi une feuille est purestpu’elle ne contient que des éléments d’'une méme
classe. Cette notion de pureté peut s’exprimer formell¢mheira maniére suivante :

/Z#((p) /E“(ﬂ A
p/classe(p)=A p/classe(p)=A
>ou(p) 2t ou > u(p) 2t (6.3)
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avect le seuil de pureté les éléments de la base d’apprentissage(gl le degré avec lequel ils arrivent
dans la feuille.

Ainsi, on a principalement besoin d’'un moyen de sélectiotmeneilleur attribut, ainsi qu'une procé-
dure pour calculer les fonctions de densité pour un certegnch Pour accomplir la derniére tache, pour
chaque classe, un histogramme flou est calculé : chaquerviidtribut est normalisée par I'aire sous sa
courbe, et pondérée par le degré d’appartenance avec lagpagticule entre dans le nceud. L'aire de I'attri-
but flou est aussi normalisée. Cela est équivalent a dire’guénhpose que les histogrammes contiennent
un nombre égal de valeurs d’attribut dans le but de pouvsictenparer. Pour étre plus robuste au bruit,
et pour étre capable de généraliser les données d'apmageiscet histogramme est filtré a I'aide d'un
filtre médian et d'un filtre moyenneur. Il est ensuite recanspar rapport a son maximum et ce dernier
est étendu vers la limite du domaine (c.f. figure 6.5). Il esul&& une fonction de densité adéquate pour
étre utilisée dans un arbre flou. La derniere étape d'exdansst importante car elle permet de prendre
une décision pour les particules qui ont des valeurs horsnderizalle utilisé pour I'apprentissage comme
illustré a la figure 6.6.

@) (b) © (d)

FIG. 6.5 — Construction d’'un histogramme flou. Histogrammeioai(a) filtré par un filtre median et un
filtre moyenne (b), puis reconstruit (c) et finalement étefaju

FiG. 6.6 — Exemple de fonctions de test au nceud. Les deux histogea non étendus (tirets) ne sont pas
adapté pour classifier une particule (pointillés) qui a uslewr non représentée par la population utilisée
lors de leur construction. La version étendue de ces hatogres (trait plein) ne souffre pas de cette
limitation.

En utilisant ces fonctions de densité, il est possible digraa quel point un attribut est discriminant
en fonction des éléments arrivant dans un nceud défravec un degré d’appartenange, en utilisant
une mesure de gain d’entropie (Lekal., 1999) définie comme :

bla
Gain(Sk,a) = Entropie(Sy) — Z || i’“ | Entmpie(Szla) (6.4)
besous—branches ' Ok
avec :
ng = Z,uSk (;E) CSA« = chk
clu_sse(p):i A pEsupp(Sk) %
Sk — To Entropie(Sy) = =S P *log, P°*

% - CSk

et pour une branchi SZ‘“ les éléments de la base d’apprentissage valués par lewd degrpartenance
quand ils arrivent dans la sous-branétes, (p) TS(f{, pa))-

D’autres approches existent comme des mesures de cor{Basiterel, 1996; Peters, 2007), mais elles
semblent moins adaptées dans le cas d'attributs bruité®ouliscriminants. Les étiquettes des feuilles
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sont simplement assignées en fonction de la classe la plussentative (somme pondérée par les degrés
d’appartenance) des éléments arrivant dans ces dernieres.

6.3.4 Prise de décision

Pour chaque Iésion potentielle, nous avons deux parti§utespar hypothése) traitées par deux arbres
de décision distincts. Il est donc possible que ces deursiri® prennent pas des décisions cohérentes : par
exemple, une Iésion peut a la fois étre classée comme spietitdrconscrite.

En cas de conflit entre les deux modéles, un degré de confiahcaleulé sur les sortiesi(et A) de
chaque arbre (Bothorel, 1996) :

_ |pa =yl

Da
Ha + pg

Un tel degré représente a quel point un arbre est confiantsgadscision : sit4 et u4 sont tres proches
'un de l'autre, il est trés probable que l'arbre soit indalgade prendre une décision pour la particule
considérée. En utilisant ces degrés de confiareg, et D.,), les sorties (degrés d'appartenangg, 1z,
Leir €1z aux classespiculé non spiculécirconscrit, non circonscri} des arbres peuvent étre pondérés
dans 'optique d’obtenir la décision la plus adéquate :

la Iésion est circonscrite shax(Diy ficir, Dspttsp) > max(Deir tisir, Dspitsp)
sinon la Iésion est spiculée

6.4 Reésultats

Comme dit précédemment, seules les étapes de segmentatiassfication on été évaluées. Apres
avoir décrit la base de données utilisée, nous discuteemsibultats obtenus pour chaque partie de la
méthode.

6.4.1 Base de données

La base de données utilisée dans cette étude a été acquisaraappareil expérimental au Massa-
chusetts General Hospital (MGH), Boston, MA, USA. Pour cleagein, 15 images de projection ont été
acquises avec une ouverture angulaire de 30 degrés. Pantigane dose totale au patient non supérieure a
la dose délivrée lors d’'un examen standard de mammogrdaluiese par projection est approximativement
égale a 10% de la dose délivrée au patient lors d'un exameradenmographie. Toutes les acquisitions ont
été prises dans une position médio-latérale oblique (MEOgune vérité terrain n'était disponible pour ces
données (pas de rapport de radiologue ou d’histologie)swons donc effectué une revue des cas avec
plusieurs experts en imagerie médicale. Cette revue a mhibidl été effectuée sur les coupes des volumes
reconstruits avec la méthode de reconstruction itérathRTSAndersen et Kak, 1984). Nous avons ensuite
identifié les régions d'intérét correspondantes dans leg@s de projection. Un ensemble de 23 opacités
a été identifié a partir de 9 jeux de données de tomosynthéseiniu_a base de données est constituée de
16 lésions circonscrites et de 7 Iésions spiculées. A caaite dbse réduite dans les images de projection,
certaines des lésions sont difficilement discernables demsmages. Pour cette méme raison, la base de
données présente un challenge considérable pour testersysteme de CAD.

De par la taille de la base de données, une approche de @tidapisée (leave-one-out) a été retenue
pour évaluer la méthode : chaque élément de la base de dosstéelassifié avec des arbres construits a
partir des éléments restants.

6.4.2 Extraction de contours

Des résultats de segmentation pour les deux modéles deucsrtctifs sont présentés a la figure 6.7
sur une Iésion circonscrite et une Iésion spiculée. Danadele la Iésion circonscrite, méme si les contours
obtenus en utilisant I'hypothése spiculée sont moins régylun grand nombre de contours se rapprochent
bien du contour réel. Dans le cas d’'une |ésion spiculée, iéocm donné par un expert est plus subjectif.
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122 6. UTILISATION DES CONTOURS FLOUS POUR LA CARACTERISATION DE LEIONS

(d)

FiG. 6.7 — Résultat de segmentation : une Iésion circonscrijmertée par un expert (a), en utilisant un
a priori circonscrit (b) et spiculé (c), et une lésion spéauisegmentée par un expert (d), en utilisant un a
priori circonscrit (e) et spiculé ().

Cela justifie I'extraction de plusieurs contours, et aingilisation du flou. Les contours obtenus pour les
deux hypothéses sont assez différents : le modéle cirabn&st pas capable d’extraire les spicules alors
gue l'autre modéle y arrive un peu mieux.

6.4.3 Extraction de caractéristiques

Des exemples de calculs d'attributs cumulés sur des régiam®rét contenant une Iésion spiculée
ou une lésion circonscrite sont illustrés a la figure 6.8.rRauésion circonscrite, une forte compacité
(autour deD, 8) a été mesurée pour la plupart des contours candidats damedges de projection. Cette
information est transférée dans I'attribut flou cumulé oa daleurs proches d& 8 pour la compacité de
la particule sont marquées comme les plus représentdfiees.la I€sion de la figure 6.7(d), des valeurs de
compacité plus faibles ont été obtenues. De plus la varidesemesures a travers les différentes images
de projections est plus grande que celle obtenue pour nlésiconscrite. Cela conduit a une plus grande
ambiguité dans la fonction d’attribut cumulé. Des valearsprises entré, 2 et0, 45 semblent étre les plus
représentatives pour la particule. Les attributs flous désabtenus expriment qu’une forte compacité
est caractéristique pour la lésion circonscrite de la figuia) alors qu’une faible compacité est plus
caractéristique de la Iésion spiculée de la figure 6.7(da CG@respond bien a l'interprétation intuitive que
I'on peut faire de ces deux exemples.

6.4.4 Classification

La figure 6.9(a) présente les taux d’erreur pour I'étape dssification : dans 57% des cas, les deux
arbres donnent la bonne décision, dans 39% des cas ils sdésancord et dans 4% ils ont tous les deux
tord. En utilisant les degrés de confiance, certains desadasnp a conflit peuvent étre résolus, donnant
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() (b) (©) (d)

(e) ® @ (h)

FiG. 6.8 — Agrégation d’attributs flous extraits a partir de odgi d'intérét contenant la Iésion circonscrite
(resp. spiculée) présentée a la figure 6.7(a) (resp. figd(d)p. (a) (resp. (e)) correspondant aux fonctions
d’appartenance a la classe contour, (b) (resp. (f)) valéiatributs flous pour I'ensemble des contours
candidats pour I'attribut compacité, (c) (resp. (g)) ladbon d’appartenance résultante pour I'attribut flou
cumulé. Dans (a), (b) et (c) (resp. (e), (f), et (g)), lesétihtes courbes représentent les valeurs pour
différentes images de projection. Le trait plein noir cepend a la projection a 0 degré représentée a la
figure 6.7(b) (resp. figure 6.7(e)) et a la figure 6.7(c) (régpre 6.7(f)).

ainsi un taux d'erreur de classification total de 9% (c.f. ¢aurfe 6.9(b)). Cela montre clairement le gain
apporté par l'utilisation de deux hypothéses différentas garactériser les Iésions : seulement un modele
de segmentation n'aurait pas été suffisant (les modélesnsiceits et spiculés ont tort dans respectivement
13% et 30% des cas).

Tout au long des itérations de la procédure de validatiois&eg I'arbre correspondant a I'hypothése de
Iésion circonscrite était principalement constitué destadtributs : la compacité, la moyenne de I'amplitude
du gradient sur le contour et I'orientation moyenne sur lsteor du gradient relativement au centre de
la Iésion. En ce qui concerne le second arbre correspondémtpithése de lésion spiculée, il utilisait
principalement la moyenne du gradient dans la région dénté

Lafigure 6.10 présente un exemple des différentes décipmssbles. Dans le cas (a), les deux modeéles
ont donné une mauvaise réponse. Cela est principalementide enauvaise segmentation pour les deux
modéles provoquée par un fond non uniforme (Iésion en berdeisein). Dans le cas de la figure 6.10(b),
les deux modeéles ont donné une réponse contradictoir@apeéde résolution de conflit a permis de bien
classifier cette Iésion. Le cas de la figure 6.10(c) a aussigldiru a un conflit, néanmoins, I'étape de
résolution a échoué a donner la bonne classe. Enfin dans tieedadigure 6.10(d), les deux modéles ont
proposé la bonne classe. De maniére générale, dans latalegaras problématiques impliquant une lésion
au bord du sein, certains des contours flous obtenus étaenadvaise qualité dans au moins un des deux
modeéles (généralement celui spiculé car il offre une plasde liberté de contour).

6.5 Conclusion

Nous avons proposé une chaine de traitement pour la casati@m de |ésions en tomosynthése du
sein en utilisant la théorie des ensembles flous. Cette alppnepose sur deux idées. Tout d’'abord, les
ensembles flous sont utilisés pour manipuler 'imprécigimgu’a ce que I'information provenant des dif-
férentes projections soit disponible (agrégation deghats flous). Deuxiemement, deux hypothéses sont
faites dans le but d’'étre validées ou invalidées dans degpsos de traitement assez similaire (seul I'infor-
mation a priori introduit dans I'étape de segmentation gequCette derniére étape peut induire des conflits
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Cas de conflit  m== Erreur  ms
Mauvaise réponse pour les deux arbre s Bonne classification s
Bonne réponse pour les deux arbre s

91%
9%

() (b)

FIG. 6.9 — Taux d’erreurs de classification. (a) Résultats neiofnés pour les deux classifieurs. (b) Taux
d’erreurs final apres résolution de conflits.

(@) (b) © (d)

FIG. 6.10 — Exemple de résultats pour le modéle a deux hypotHésesnages présentées sont extraites des
images de projections. (a) Les deux modéles ont donné laaissuelasse. (b) Les deux modéles étaient en
désaccord et I'étape de résolution de conflits a permis delpeda bonne décision. (c) Méme configuration
mais avec un échec de la procédure de résolution de cord)itSaé ol les deux modéles ont donné la bonne
réponse.

dans la décision a prendre dans la mesure ou les deux cha&testement associées aux précédentes hy-
pothéses sont indépendantes. Pour cette raison, nousiatrmukiit une méthode pour résoudre ce genre
de probleme.

Cette étape de segmentation/classification a été évalugasbase de données composée de 23 Iésions
réelles. Bien que les résultats statistiques obtenus anebase de données de taille aussi faible ne sont pas
completement fiables, ces résultats tendent a valideel'tdsfaire deux hypothése différentes et d’essayer
de les valider/invalider.

Le but de cette application est essentiellement de morutéité des méthodes de segmentation floues
introduites au chapitre 5 dans un systeme de caractérisdéidésion. Les résultats présentés ici, ainsi
gue les approches mises en ceuvre sont assez différenteg|dieest proposé dans la chaine compléte de
détection automatique qui sera détaillée au chapitre 8aidéms, dans la mesure ou les objectifs des deux
approches ne sont pas les mémes, elle ne sont pas companaidgeutot complémentaires.
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Chapitre 7

Détection de motifs de convergence

Dans les volumes de tomosynthése numérique du sein, largemee de structures est souvent une
preuve de la présence d'une Iésion maligne (Iésion spiculédistorsion architecturale). Nous avons vu
dans les chapitres précédents des outils permettant detetéies sur-densités qui sont un autre signe de
suspicion. Néanmoins ces deux signes radiologique ne ssrtbpjours concomitants, et certaines lésions
malignes peuvent ne se traduire que par un motif de conveeg&es meéthodes efficaces existent dans la
littérature pour résoudre ce probléme en mammographieectionnelle (Karssemeijer et te Brake, 1996;
te Brake et Karssemeijer, 1999).

Le formalisme de modélisation a contrario(Desolnetial, 2000) a depuis un certain temps été intro-
duit et a prouvé son efficacité dans des applications de til#teen traitement d'images. Son utilisation
a déja été proposée en mammographie, notamment pour ldidétde sur-densités en présence de fond
texturé (Grosjean, 2007).

Dans ce chapitre nous proposons une méthode inspirée dapreche originellement proposée par
Karssemeijer et te Brake (1996) exprimée a l'aide du forsnadi a contrario précédemment évoqué. Cette
nouvelle méthode est adaptée a la détection de motifs demmnce dans des données de tomosynthése
du sein. Dans la mesure ou les objets contenus dans ces is@agféent d'une distorsion dans 'axe de
la profondeur, I'approche proposée se focalisera sur letnant des coupes du volume. Linformation
tridimensionnelle sera néanmoins prise en compte danscondéemps comme on le verra au chapitre 8.

Dans un premier temps nous rappellerons quelques gégsrslit les Iésions qui se traduisent par un
motif de convergence dans les images, puis nous verronppesches existantes pour ce type de probleme.
Nous discuterons ensuite des différentes définitions maatiues possibles pour la notion de convergence
d’'un point vers un autre. Suite a cela, nous proposerons waglisation a contrario du probléeme, ainsi
gu’un algorithme permettant une mise en ceuvre rapide. Noirerfs par une illustration de la méthode
sur des images réelles ainsi qu’une discussion sur les maleréduire les faux positifs produits par cette
approche.

7.1 Motifs de convergence et cancers

Comme on a pu le voir dans le chapitre 1, il existe deux typdésiens qui se traduisent par un motif
stellaire. Le premier correspond aux Iésions spiculéesdémiéeres se composent généralement d’'un noyau
dense associé a des spicules qui lui donne une forme en émitieuxiéme type de Iésions correspond aux
distorsions architecturales. Dans ce cas, il n'y a plus deités au niveau du centre de la Iésion. Le signe
radiologique permettant de reconnaitre ce type de lésitadeit par une modification locale de la structure
du sein laissant paraitre un motif en étoile. La figure 7.5gmée un exemple de ces deux types de lésions.
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126 7. DETECTION DE MOTIFS DE CONVERGENCE

FiG. 7.1 — Exemple d’'une Iésion spiculée (a) et d'une distorai@hitecturale (b) en tomosynthése du sein.

7.2 Approches courantes

La détection des lésions ayant une structure stellaire pedaire de deux manieres. La premiere,
consiste a détecter les zones de sur-densité, puis a exdein@ériphérie pour vérifier si on est en pré-
sence d'une lésion spiculée. La deuxieme méthode constitteater quelles sont les zones dans I'image
ol un motif de convergence apparait.

7.2.1 Deétection de densité et analyse de la périphérie

Ce type d’approche repose sur une premiére étape de détdeS@ones suspectes par I'intermédiaire
de mesures modélisant la notion de sur-densité. Comme ati ltlans le chapitre 1, plusieurs méthodes
peuvent étre utilisée. Dans les chapitres 2, 3 et 4, nousantroduit un formalisme permettant la détection
de ces zones.

La deuxieme étape de ce type d’approche repose sur I'andlysentour de la Iésion. Ainsi, il est
nécessaire de la segmenter pour I'analyser. Certaineodestde segmentation ont été discutées dans le
chapitre 5 et la caractérisation de ce que les contourssepi@nt a été abordée au chapitre 6.

Le probléme majeur de ce type d'approche est I'hypothéseogiaundense vers lequel des spicules
convergent. En effet, on ne peut espérer détecter que leasdéspiculées, laissant ainsi de coté les distor-
sions architecturales.

7.2.2 Détection de convergences

Une deuxiéme classe d’approche repose sur la détection tifis stellaires, relaxant ainsi I'hnypothése
de présence d’'une densité. L'une des méthodes les plus esarété proposée pour le traitement de mam-
mographie2D par Karssemeijer et te Brake (1996). Elle repose sur urrerdé mesure de convergence
défini a partir d'une carte d'orientations des structuré&sentes dans I'image.

Les orientations sont obtenues par filtrages avec des déragcondes de gaussiennes selon trois direc-
tions comme illustré a la figure 7.2. En effet en utilisantttagaux de Koenderink et van Doorn (1992), on
peut recombiner les résultats du filtrage d’'une mammogeapdii ces trois noyaux pour obtenir I'orienta-
tion des structures linéraires la composant.

En utilisant une telle carte d’orientation, KarssemeijgdeeBrake (1996) proposent des mesures de
convergence vers un point donné reposant sur I'analyserdegations dans un anneau centré en ce point
comme illustré a la figure 7.3(a). Lidée est de positionneistcercles de rayong;, R», R3 différents. Le
premier va modéliser la zone focale de convergence autooewlnie commur, et la zone entre les deux
derniers va délimiter les pixels pour lesquels on va vérigs convergent vers la zone focale ou non. Plus
concretement, on va compter le nombre de pajnigins cette zone, tels que leur orientation pointe vers
le cercle de plus petit rayon. Plus mathématiquement, laitléfi de convergence peut s’exprimer de la
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@0 (b) ©

ol

FiG. 7.2 — Dérivée seconde de gaussienne selon trois directions

maniére suivante :

- 1 sif||cq|| < R
c,q — { ! ||Cq” < ! (71)

K 0 sinon

ol # est I'angle entre le vectew; et la droite portée pay orientée selon la direction encodée en ce point.
Dans la section 7.3, nous détaillerons cette notion de cgemee d'un point vers un autre, et nous
étudierons les différentes variantes.
Plus concrétement, deux mesures utilisant I'équation @nt groposées. Ces mesures reposent sur la
guantité suivante :
nej= Y. Keq (7.2)
qEN, ;NS
ou S représente les pixels ayant une orientation significatiiest-a-dire dont I'amplitude du filtrage est
assez grande, Y. ; représente un sous-domaine de l'anneau définifpaet R; comme illustré a la
figure 7.3(b).
Cette mesure correspond au nombre d’'individus qui conmenggrsc et qui proviennent d’'une locali-
sation particuliére identifiée par I'indice Cette subdivision de I'espace permet de différencier éessat
la convergence est plutét uniformément distribuée des gasdle ne provient que de quelques directions
particulieres. L'intérét d'une telle discrimination est'gne Iésion se trouve souvent dans le premier cas et
trés rarement dans le second.
La premiére mesure correspond au comptage de tous les gaingsnvergent vers le centre considéré
indépendemment de leur appartenance aux difféf€nts:

Ne = ch.j (7.3)
J

Puisque le nombre d'éléments dans chagjue N S est variable d'un point a un autre, il est difficile
d’interpréter le résultat de cette mesure. Pour facilieepaint, les auteurs proposent de la normaliser et de
la centrer en faisant I'hypothese que les orientations woibrmément distribuées :

Ne — plN’L N S‘
VIN: 0 S[p(1 = p)
oup est la probabilité moyenne qu’un pixel pointe vers le ceatre

La deuxiéme mesure correspond a I'analyse des provenaeseawiéntations. Sous les mémes hypo-
theses d’orientation uniforme, on compte le nombre de foj9 ol la valeum,. ; normalisée est supérieure
a la valeur médiane pour les différentes valeurg,det on définit la mesure suivante :
ny — J/2

J/4

avecJ le nombre de subdivisions du voisinage autour.de

fl,c = (74)

fo.e = (7.5)
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zone7 , zone2

@) (b)

FiG. 7.3 — (a) Mesure de convergence d’'un pajnters un pointc utilisée par Karssemeijer et te Brake
(1996). (b) Découpage des zones autour du poen fonction de leur orientation par rapport a ce point.
Les zones en gris dans les deux figures correspondent aus pgitués dans I'anneau défini pAp et R
pour lesquels 'amplitude de I'information d’orientatiest assez importante pour qu’ils soient considérés.

7.3 Discussion sur la définition de convergence d’un point vers un
autre

La méthode proposée dans ce chapitre ainsi que celle avpac&arssemeijer et te Brake (1996) re-
pose sur différentes manieres mathématiques de défininleemgence d’un point vers un autre. Nous allons
discuter ici des différentes variantes possibles ainsidgseconditions dans lesquelles elles sont valides.

7.3.1 Définitions possibles

Pour un centre et un pointg donnés, la definition directe que I'on peut donner pour laveayence de
g verscest:
= . .
K, = { 1 si (||egl] > Ba) Asin(0)][ed]] < Ry 76

0 sinon

Cette équation revient & comparer la distance minimale datdroite passant par orientée selon la
direction associée a ce point, au rayBn du disque représentant la zone de convergence. Ce calcul est
illustré a la figure 7.4(a)

Cette formulation, bien gu'intuitive, pose un probléemestpre le poiny considéré est trés proche du
disque de rayoi®, . En effet, dans le cas extréme @ast sur le cercle, méme avec un anglé égal a7, le
critere de convergence est vérifié comme illustré a la figukéoy. Une solution pour éviter ce probléme est
de s'interdire de considérer les points qui sont trop prealece cercle. Cela peut étre fait en considérant
un second rayoti, plus grand quek; et en considérant que les points se situant dans le nouvsquedi
ne convergent pas :

2 _ [ 1si([[@l]l > Re) A (sin(0)|[ag]| < Ry)
Keq= 0 sinon (7.7)

Ce cas se rapproche de ce que propose Karssemeijer et te(B8&IK@ a I'équation 7.1. La seule diffé-
rence se situe au niveau du sinus qui est substitué par ladondentité :

wo _ J Lsidlel] > Ro) A 6lleg]| < Ry 7.8)
¢q 0 sinon )

En pratique on remarquera que le comportement de ces deakigaiest assez similaire pour des
angles assez petits. En effet il est tout a fait envisagefibfprocher un sinus de cette maniére comme on
peut le voir a la figure 7.5.
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FIG. 7.4 — Comparaison des différentes définitions de convergédiun pointc vers un point. (a) lllustra-
tion de la mesuré(?. (b) Cas dégénéré possible avec la megiite (c) lllustration de la mesur&®. (d)
lllustration de la mesuré&™.

Originellement, Karssemeijer et te Brake (1996) n’exiqupas cette approximation. Dans le brevet
traitant de cette méme approche (Karssemeijer et Te Br&ie7) lil est expliqué que la fonction identité
est une approximation pour I'opérateur tangente. Ainégwation précédente est équivalente a :

wi [ LsifE]] > Ro) A (tan(6)[edl] < R) 7.9)
©4q 0 sinon )

Néanmoins, pour un rappoﬁf— = 2 comme proposé dans Karssemeijer et Te Brake (1997) et pour le
angles considérés, les trois opérateurs sont équivalehtfiqure 7.5).

Remarquer.3.1 On peut remarquer que si, & partir de cette équation, onheli&ccontrainte suR,, on
obtient un systéme qui ne souffre plus du probléme de coamermynon intuitive lorsqu’un poirtest trop
proche du disque de raydgy .
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sin(0)——
tan(0)

6
25

05

0 L= I I I I I I I
0 0.2 0.4 06

0.8
Angle (6)

FiG. 7.5 — Approximation d’un sinus par la fonction identitéatdnction tangente pour de petits angles.

7.3.2 Comparaison des définitions

Pour comprendre ces approximations, on peut considérasleritique ou le poing se situe a la limite
définie parRs (ou R, le cas échéant) et se reporter a la figure 7.6. Pour s'alesttaiféchelle du rayon de
convergence utilisé en pratique, on peut, sans perte deajiéééntroduire un coefficient tel que :

Ry
8= 7 (7.10)

Dans la figure 7.6, on trace la valeur ddorsqueq est a la distance critiqu&,; de ¢ pour les trois
modeéles exposés jusqu’a présent (sinus, identité et taggen fonction de I'angle maximal telle que la
propriété de convergence correspondante soit vérifiéex peaints de fonctionnement sont mis en évidence
pour comparer les trois approches : un rappbe: 2 et un rapport3 = 1 qui correspondent respective-
ment a la configuration proposée par Karssemeijer et Te Ri#i&¥7) et a la non utilisation d’'une zone de
restriction pour la localisation des pointglorsques = 1, Ry = Ry). La premiére chose a remarquer est
gue dans le cas g8l = 2, les angle® maximaux vérifiant les différents critéres de convergeice assez
proches : ils varient de, 46 a ¢. Cela laisse penser que les trois modéles sont dans ce ezssamgaires.
Néanmoins lorsque I'on considére des valeurg géus petites, les différents modéles ne sont plus équiva-
lents, ainsi lorsque 'on considére @n= 1, I'intervalle d’angle maximal pour les différents modélesde
7 a%.Danstous les cas, c’est-a-dire pour toutes les valeuss die peut remarquer que la mesure reposant
sur I'opérateur tangente est plus stricte que les autrda.j@sifie la remarque 7.3.1.

3 - : : :
¥ B/sin(0) = B

\ Tzall
\ p _ R

25| \ B/ tan(0) = Trzay
2\ _ R

\ B/ = —==%—

X\ BI6 = Tz

05

038
Angle (0)

FIG. 7.6 — Rapport/§) entre||c¢|| et R tel quetan(f) = H%II 0= HCTIZH etsin(f) = ‘Tgm.

Graphiguement, les équations précédentes ont un sensdiésent (c.f. figure 7.4). Dans le cas d'un
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sinus on compare le rayd®, a la distancé); la plus courte entre le poirtet la droite portée par I'orien-
tation au pointy. Dans le cas ou la tangente est utilisée, on comgpara la distanceD, entre le point

et l'intersection entre la droite portée par I'orientat&wusq et la droite perpendiculaire & passant par
c. Dans le cas ou on utilise la fonction identité, la distahgemesurée n’est plus celle d’'une droite, mais
d’un arc de cercle. Ce dernier correspond & la portion dueemmntré ery de rayon||cq|| et allant dec &
l'intersection avec la droite portée par I'orientationde

1 T T T T T T T 1 T T T T T T T

P1=D2 (ginidenite] —— D1=D2 yinigentis) — /
Dy—Dg3 . / D{-Djy . /
08 )] [sin/tan] 1 o8 | Ry [sin/tan] ; / |
D3 —D3 6 ; Do—D3 o .. /
5t [identitétan] Ry [identitétan] )

06 R 06
Différence non négligeable / Différence négligeable

4 04

[ 02 0.4 0.6

08 08
Angle (6) Angle (0)

@p=1 b)yp=2

FiG. 7.7 — Différences entre les distandes, D, et D3 normalisées paR; en fonction d& pours =1 et

B=2.

La comparaison entre ces intervalles d’angles pour leéréffites valeurs dé évoquées lors de I'ana-
lyse de la figure 7.6 ne donne qu’une idée de l'interchandigaloiu non des différents définitions de
convergence dans la mesure ou I'impact d'une variation dngle sur les mesures précédentes dépend
de la distancé|cq|| et donc de3. Pour étre plus rigoureux, on peut comparer les différedittances que
représentent les valeuten(6)||cq||, sin(0)||cq|| etf]||cq||. Encore une fois pour des raisons d'abstraction
de I'échelle a laquelle on travaille en pratique, nous camps ces mesures normalisées Bar(c.f. fi-
gure 7.7). Le choix d&?; est judicieux dans la mesure ou les différents critéres desrgence comparent
les précédentes valeurs & ce méme raijpnLa figure 7.7(a) présente les différences normalisées &gr
trois mesures dans le cas Gu= 1. La zone marquée par les fleches correspond a la comparasdrots
mesures pour I'angle maximal tel que I'on ait convergenag pmmodele le plus strict a base de tangente.
En se placant sur cet angle, on remarque que les différeanedes|'ordre’%, 29% et21% respectivement
pour les différences entre les modéles sinus/identitéiséingente et identité/tangente. La figure 7.7(b)
présente les différences normalisées entre les trois eedans le cas g8 = 2. Comme précédemment,
les fleches pointent différences pour I'angle maximal dédieii’étude de la figure 7.6. Dans cette configu-
ration, les différences entre les mesures sont de 'ord88dd 0% et 7% respectivement pour les modeles
sinus/identité, sinus/tangente et identité tangenteuceq plus raisonnable que dans le cas précédent.

On remarquera tout de méme qu’ici, on compare les diffésamithodes pour I'angle maximal obtenu
pour la méthode la plus stricte. Les différences évoquéasIps différentes méthodes sont donc valides
si on considére des angles qui ont presque cette valeur.|Ba&as de5 = 2, on a vu a la figure 7.6 que
c'était le cas. Néanmoins, dans le casfoést plus petit, cela devient de moins en moins vrai. Ainsi mém
si la variation entre la méthode utilisant le sinus et cetilésant la fonction identité est d’envira$% pour
un tel g, le fait que la mesure de convergence utilisant le sinusbgaiticoup moins stricte implique la non
équivalence des deux mesures pour de telles configurations.

On remarquera que globalement, la différence entre lesneesinus/identité est toujours plus petite
gue celle entre les mesures tangente/identité. Cela te¥idine que la mesure proposée dans les travaux
de Karssemeijer et te Brake (1996) est plus proche de celisa@ te sinus que d’'une mesure a base de
tangente.

On se référera enfin a la figure 7.8 pour voir de maniere plugellis les différences entre les trois
méthodes pour les cas gli= 1 et 3 = 2. Dans le premier cas, le modele en sinus est beaucoup plus
permissif que les deux autres modéles alors que dans leéteendas, les trois modeéles sont a peu prés
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@p=1 (b) 6=2

FiG. 7.8 — Comparaison visuelle des ouvertures angulairesmadas pour les trois modéles construits a
partir des fonctions sinus, tangente et identité pour 1 et g = 2.

équivalents.

Dans la suite de ce chapitre on utilisera le modéle en taagamts zone morte (anneau pour lequel on
s'interdit de regarder la convergence des points qu'il ieot. En effet, comme on vient de le voir, il se
comporte de maniere intuitive quelque soit la distancesda deux points considérés.

7.4 Modélisation a contrario pour la détection de zones de conver-
gence

Récemment, une nouvelle maniére de poser le probléme detidétd’'une structure a été proposée
par Desolneuet al. (2000). Originellement, la méthode a été proposée pour tiectién d’alignements
de points dans une image (modele naif). L'idée dans ce quiregbsé peut se résumer de la maniere
suivante : on définit ce qu’est le contenu normal d’'une imagigsi qu’'une mesure locale correspondant
au motif recherché, et on regarde les occurrences peu pesbdans le modeéle naif. En pratique si la
modélisation est correctement faite et que le critére eltipusement choisi, cela permet de détecter les
structures recherchées.

Plus concrétement, Desolneetal. (2000) ont proposé des définitions formelles pour cetteonatie
réalisation peu probable d'un événement grace a l'intrddnau nombre de fausses alarmes dans une
image. Grace a cela, une définition d’événemersignificatifs a été proposée.

Dans cette section nous utilisons le méme formalisme eaptait a la détection de zones de conver-
gence. Dans un souci de clarté, et pour éviter toute redaedantre notre approche et les travaux originaux
de Desolneut al. (2000) nous réintroduirons le formalisme de raisonnementérario en l'illustrant sur
notre problématique en mettant I'accent des qu’une caritab est proposée.

Puisque les objets contenus dans les volumes de tomosgrithéin souffrent d’une distorsion verti-
cale qui est due a I'angulation limitée de la géométrie dtesye d’acquisition, nous proposons de travailler
de maniére indépendante sur les tranches du volume regibnisinformation 3D donnée par la localisa-
tion spatiale des détections sera néanmoins utilisée pduire le nombre de faux positifs. Dans un premier
temps, nous construisons un modéle statistigue du motibaeecgence dans les tranches reconstruites d’'un
sein ne contenant aucune Iésion (modéle naif). Ce modébseequr la définition de plusieurs variables
aléatoires pour chaque pixel d’'une coupe donnée dans lelvgtdpérer les zones de convergence qui sont
peu probables. Ces variables correspondent a des orgtatéterminées pour chaque pixel situé dans un
voisinage en forme d’anneau centré sur le pixel courantsDamesure ou les motifs de convergence ne
sont normalement pas contenus dans le modele naif, I'étaysnge consiste a trouver un seuil permettant
de déterminer quand les valeurs de ces variables aléat@wsnnent trés peu probables. Le cadre de la
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modeélisation a contrario permet de résoudre ce point emnleacdes seuils a partir du nombre de fausses
détections que I'on est prét a accepter dans le modéle naif.

7.4.1 Variables aléatoires et modeéle naif

Tout d’abord, un modéle naif est proposé pour exprimer cech dpit ressembler le contenu clas-
sique d’un volume de tomosynthése du sein. Ainsi nous cénsis chaque coupe comme étant constituée
d’'un champ d’angles uniformément et identiquement digé#h Ces angles correspondent a I'orientation
de structures dans 'image (par exemple, les directiorfsogdnales au gradient). L'idée principale est
d’identifier les zones de convergence qui ont une faible girdibé d’apparition dans le modéle naif. En
pratique ces zones devraient correspondre a des distorsiohitecturales, a des lésions spiculées ou a des
croisements de fibres.

Pour détecter ces zones, deux variables aléatoires sostraites. Elles reposent toutes deux sur la
construction de deux cercles emboités (de rayehar aveca €]0,1[ une constante). Le cercle le plus
petit définit le centre de convergence et I'anneau délimatdgs deux cercles, la zone ou I'on cherche les
structures qui convergent vers le centre. Cela est illdstadigure 7.9(a). La premiéere variable aléatoire est
notéek. , , et est définie comme suit :

. { L si(ar < [|ag]] < r) A (tan(6)|[cG]] < ar) 1)

4T 7 ( sinon

ol 6 correspond a I'angle entr@j et I'orientation au poing. Cette mesure est dérivée de la relaxation
évoquée a la remarque 7.3.1 du modéle le plus siffcprésenté a I'équation 7.9.

Dans le cas d’'un champ d’angles composés de variables ondifoent distribuées, on a pour un point
g Situé entre les deux cercles :

ar

2
PlKoy, =1 = ~tan ! | 22
Hegr =1} = T tan <|@||)

On peut remarquer que cette probabilité dépend de la destamtee le poing et le centre: ainsi que de
la taille et du rapport entre les deux cercles. En fait, quasdieux points se rapprochent I'un de l'autre, la
probabilité de cette variable d'étre égalé éroit.

On peut aussi remarquer g€, , » n'est pas toujours égal a un lorsque la ligne droite passaniep
point ¢, dont I'orientation est donnée par I'angle en ce point,rseete le cercle de rayan qui est centré
enc comme on I'a vu a section 7.3. Cela aurait été le cas si la age/ait été remplacée pas un sinus
dans I'équation 7.11. Néanmoins, un tel choix aurait étdlgroatique dans la mesure ou certains points
trop prés du cercle de rayan- aurait pu étre considérés comme pointant vers le centre megence
alors qu'ils intersectent I'extrémité du disque commesilig a la figure 7.9(c). Dans la mesure ou on ne
s'interdit pas de se rapprocher trés prés de la zone de gmne®, cette formulation est mieux adaptée (c.f.
section 7.3).

La seconde variablZ, , est construite en utilisant la précédente variable pows tesl points; de (.
PuisqueK. ., = 0 pour lesg hors de la zone entre les deux cercles centrég stide rayons respectifs
ar etr, on ne compte que la valeur d€. , . pour les points; qui se situent dans ce sous-ensemble du
domainef2 comme illustré & la figure 7.9(b) :

Zep =3 Kogr (7.12)
qe

La variable définie a I'équation 7.12 est un indicateur devemgence parce qu’elle représente le nombre
de pixelsq qui pointent vers un centkedonné.

Dans le but de calculer la probabilité pour cette variab&trd’ égale a un entier donné, nous pouvons
utiliser la fonction génératrice d&. , .. Plus généralement, pour une variable aléatoire disctétergnd
ses valeurs dar&™, la fonction génératrice permet d'exprimer les probadmlit’étre égale a n'importe
guel entier en utilisant une représentation polynomiale :

Gx(x) =) P[X =nJa"
n=0
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i ‘15 B fan(o)]|
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FiG. 7.9 — (a) Cercles emboités utilisés pour le calcukileg. , qui est ici égal &. (b) Calcul deZ, , : les
fleches sur les lignes en traits d’'union (passantgpar, etq,) convergent alors que les autres ne convergent
pas. (c) Exemple de convergence non intuitive évitée.

Dans le cas d&. , ., on a pour n’importe quel tripléc, ¢, ) :
GKC»W' (.%‘) = P[K&qw = O] + P[Kc,qw = 1].%‘

Maintenant, puisque nous avons fait I'hypothése que lentations a différents pointsétaient indé-
pendantes, il suit que les différentes variablés, , sont elles aussi indépendantes. Cela nous permet de
calculer la fonction génératrice d&. .. en multipliant lesG'x, , . associes aux différents poinjsqui se
situent dans I'anneau centré edéfini par les cercles de rayons etr :

Gz, (z) = H Geqr(T)

q€Q/ar<||eg||<r

Ce qui peut étre réécrit comme :

Gz, (z) = 11 (P[Keqr =01+ P[Keqr =1]z) = > prat (7.13)
qeQ/ar<||cq||<r kEZ

avecP[Z., = k| = pg.

Le calcul de ces probabilités est requis pour permettre fimidé partir de quand une valeur d& ,
devient improbable. L'étape suivante est la définition deeasotion dimprobable En fait, le cadre général
de la modélisation a contrario fournit une définition enisaiht le concept d’événemernsignificatifs.

7.4.2 Convergences-significatives

La modélisation a contrario repose essentiellement suiitkction d’événements qui sont peu probables
dans le modéle naif. Pour faire la distinction entre évémempebable et improbable on peut utiliser la
définition d’'un événementsignificatif proposée par Desolneakal. (2000).

Définition 7.4.1. Un évenement estsignificatif si la moyenne de son nombre d'occurrences tensge
est inférieur &.

Cette définition introduit un nouveau parameétigui correspond a notre acceptation d’événements peu
probables. Si on est capable de faire dépendre de ce pasalaé&tétection des zones de convergence,
et si notre modele naif tient pour des données réelles, ipessible d'ajuster de maniére intuitive les
performances de notre détection. En eftetorrespond au nombre de faux positifs que I'on est prét a
accepter dans le modéle naif.

Revenons maintenant sur les variables aléatoires que mons etroduites précédemment et plus spé-
cifiguement sutZ. ., pour définir un événement qui correspond a la détection deszde convergence.
Pour se faire, on peut décider quest le centre d'une telle zone définie par un rayenz,., > \ aveci
un seuil. Evidemment, la probabilité d’occurrence d’uréetnement pour un couple, r) dépendra de la
valeur de ce seuil.

TELECOM
ERIT



7.4. MODELISATION A CONTRARIO POUR LA DETECTION DE ZONES DE CONVERENCE 135

Théoréme 7.4.1.L’événement, , > A, este-significatif avec\,. défini comme suit :

Ar = min {/\ € N/P[Z., > A < Nij} (7.14)
ou M est le nombre total de couplés ) a considérer dans I'image (les valeurs deont comprises entre
Rmin et Rmax)-

Démonstration.La moyenne du nombre de détections de zones de convergénce es

Ez= Y. > PlZ,>\]

7€[[Rmin, Rmax]]cEQ

Maintenant, en utilisant I'équation 7.14, on a :

> Y PlZezas Y Y

re [[RmimRmaxHCEQ re [[RmimRmax”CEQ

De plus, puisqué/ correspond au nombre de couplesr) considérés dans une image, on obtient :

DY

rE€[[PminRmax]]cEQ

Ainsi, on aFEz < e. Pour cette raison, le théoreme 7.4.1 est vérifié. O

Remarquons finalement que le choixXjedépend du rayon. Cela s’explique par le fait que quand le
rayon devient plus grand, le nombre de poipgsconsidérer augmente, résultant potentiellement dans une
plus grande valeur d&. De plus, la position de dans I'image n'impacte pas la valeur du seuil.

7.4.3 Détection de convergencesignificatives

Dans le but de détecter les zones de convergence, les eariahl sont calculées pour tous les= Q
etr € [[Rmin, Rmax)]- La décision est alors faite en utilisant les seuils prop@sethéoréeme 7.4.1. Dans le
but de calculer ces seuils, pour chaque raydes probabilitésP[K . , , = 1] pour les pointg situés dans
I'anneau sont calculés permettant d'utiliser I'équatiat37qui est requise par le théoreme 7.14. Puisque les
probabilités associées ai%. , . ne dépendent pas de la localisationcdmais plutdt de la distandécq|
cela peut étre fait une unique fois pour un centre arbitraire

La carte d’'angles a utiliser pour cette étape est déduitedilestions orthogonales aux gradients de
'image d’entrée. Remarquons que ces gradients ne doianéfre calculés a partir de filtrage linéaire
(dérivées de Gaussienne, Sobel, etc.) parce que I'hypothigglépendance faite pour le calcul des seuils
serait invalidée. Cela peut paraitre contre-intuitif, sngiion utilise de telles approches, les statistiques sur
Z., seraient modifiées invalidant ainsi I'approche utiliséermealculer les seuils & moins de considérer
une carte d’'orientations de variables aléatoires corsélBans ce cas, la corrélation dépendrait de I'étape
de convolution utilisé dans I'étape de calculs de la cartgmdelients. Dans notre mise en ceuvre, nous
utilisons des blocs de quatrg x 2) pixels qui he se recouvrent pas (c.f. les figures 7.10(a)l€[3)). Pour
chaque bloc, les gradients sont calculés par différencesndgennes des pixels le long des directiens
ety comme illustré aux figures 7.10(c) et 7.10(d). Ainsi, on eftiun vecteur gradient par bloc de quatre
pixels, ce qui se traduit par une carte de gradients souméthnnée par rapport a I'image originale. Ce
sous-échantillonnage permet d’avoir une estimation mbsiste de la carte de gradients. En utilisant des
blocs plus grands, le sous-échantillonnage deviendrastipiportant résultant en une carte de gradient plus
réguliére au détriment de la résolution. Bien que cela gaitndtique pour de petites |ésions, le principe
prend tout son sens pour des lésions plus grandes. Dans de lmatmbiner les avantages des différentes
tailles de bloc, on peut utiliser une approche multi-résofuen doublant le cété des blocs a chaque étape
et en réduisant la valeur d&,,... Cette approche permet aussi d’améliorer les temps delgalcu
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FiG. 7.10 — Extraction d'une carte d'orientations a partir éwarte de gradients non corrélés. (a) Image
originale ou les pixels sont représentés par des carrésshl@ds) Blocs de quatre pixels qui ne se recouvrent
pas et qui sont utilisés lors du calcul de la carte de grasli€eis disques gris représentent les localisations
des vecteurs de gradient. (c) Calcul du gradient dans lat@tiredesz. (d) Calcul du gradient dans la
direction deg;.

7.5 Mise en ceuvre rapide

Une mise en ceuvre rapide de I'équation 7.12 pour un intengsirayons donnés peut étre inefficace
et en pratique inutilisable quand on veut détecter de gsastilectures. Dans cette section, nous proposons
une décomposition du probléme permettant de réduire la leotitgp du calcul de<Z. .. Dans un second
temps nous étudions la complexité de la nouvelle approche.

7.5.1 Décomposition du probleme

Dans 'optique d'accélerer les calculs des différefits, on peut remarquer que pour un certoonne,
si on considére deux rayons successifs; 1 et r, certains pointg; dans{2 ont la méme propriété de
convergence ou non-convergence. Inversement, il exisems@mble de points qui convergent poualors
gu’ils ne convergent pas pour— 1. Considérons le cardinal, noté, de cet ensemble :

ber = {q € Q/(Keygr =1) A (Kegr—1 =0)} | (7.15)

De maniere similaire, on peut définir un ensemble de pointsa@wergent pour — 1 alors qu'ils ne
convergent pas pout. Son cardinal est :

l/}c,r = | {q € Q/(Kc,q,r = 0) A (Kc,q,r—l = 1)} ‘ (716)

La figure 7.11 illustre les deux quantit&s, et , sur un exemple graphique.

FiG. 7.11 — lllustration des quantités . ety , pour une configuration et — 1 donnée.
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Pour des raisons de clarté, introduisons la notation stévarb € {0,1} C? = {q € Q/K,. . = b},
qui permet de réécrire les équations 7.15 et 7.16 comme suit :

Ser=|CrNCY_| (7.17)
et
Yer =|CONCE_ ] (7.18)

Ces deux quantités permettent de décompgsgrcomme suit :

T T
Théoréme 7.5.1.Z. . = > ek — Y Ve
k=0 k=0
Démonstration.Prouvons le théoréme par récurrence :
Initialisation : De maniére évidente, on&.o = 0 — 0 = &, — .0 puisque pour toute, q) € Q2 et
r<0,0nak.,,=0.
récurrence : Supposons que le théoreme 7.5.1 est vérifié pourdonné. On peut écrire :

Zc,TJrl = ZKc,q,T+1
qeN

B ‘C%+l| 1 1

= ‘Cr'+1 N Or‘ + |Or+1 N C’?|

=|C} N C}H + 6¢r41 (c.f. Equation 7.17)
= ‘CH - |C9+1 n Cf}‘ + 6C,T+1

=Zer — Yert+1 + e r41 (C.f. equation 7.18)

En utilisant 'hypothése de récurrence, ona:

Z(:,T'—i—l = < Z 6c,k + 5(:,7'—1—1) - ( E ¢c,k + 1/}077'-1-1)
k=0 k=0
r+1 r+1

= Z 6c,k' - z ¢c,k
k=0 k=0

Ainsi, la relation est aussi vérifiée pour- 1.

Conclusion Puisque le théoréme 7.5.1 est vérifié pour un rayon nul, stjpién supposant qu'’il est vérifié
pour un rayorr, on peut déduire qu'il I'est aussi pour+ 1, on obtient que le théoréme 7.5.1 est vérifié
pour tout rayonr € Z*. O

Ce théoréme est trés utile si on veut réduire le temps delatdda détection. En effet, on a juste besoin
de calculer deux quantités ,. et. , pour tous les points € Q et les rayonmin < r < Rmax. EN
fait, ces quantités peuvent facilement étre calculéesiksamit les orientations des différents pixels. Si on
considére une orientationdonnée, on peut construire les deux éléments structunaintsss :

B’Y = {(d7 ’I’) € Zz X ZJF/(Kd,()’Y,T = 1) A (Kd,()’V,r—l = 0)}
et:
E’Y = {(d’ ’I’) € Z2 X Z+/(Kd,(~ﬂ,r = 0) A (Kd,(k)“f,r—l = 1)}

avec(” le point deQ égal 4(0,0) dont I'orientation esty.

Ces éléments structurants nous permettent pour diffépenmtés ¢ d’orientationy de lister les centres
c et les rayons- qui doivent étre considérés pendant les calculs respetgifs ,. et ). .. Ainsi, si on
pré-calcule ces éléments structurants pour différenieatations quantifiées, on peut choisir pour chaque
pixel ¢ I'élément structurant dont I'orientation est la plus precate celle de, et ainsi pour chaque couple
(d,r), mettre & jour respectivement les valeursigle; - et,14, en incrémentant leur valeur de Faire
cela est juste un moyen de propager I'impacydeix centres qui considérepcomme pointant vers eux.
L'algorithme 7.1 résume la procédure de traitement d’'umin@ de tomosynthése du sein.
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FIG. 7.12 — Exemple dé3, etE pour différentes orientations avé;,., = 130 eta = 0.25. Les niveaux
de gris représentent le rayon associé a chaque différenuiealelLes différences associées a un rayon nul
n'appartiennent pas a I'élément structurant.

Théoréme 7.5.2.Vd € Z?,Vv € [0, 2], il existe au plus um € Z* tel que(d,r) € B, et au plus un
' € Z" tel que(d,r’) € B,.

Démonstration.De part la définition de<. , .., pour un coupl€c, ¢) donné, soiti, , . = 0 pour toutr,
soit quand- croit, K. , » passe d@ a1, puis del a0 seulement une fois. O

Les figures 7.12(d) et 7.12(h) illustrent respectivemBntet B.,, pour quatre orientations. Grace au
théoréme 7.5.2, ils peuvent tous étre deux représentégisanitune image a niveaux de gris ou les niveaux
de gris représentent les rayons associés aux décalagespmrdants.

De plus, on peut rappeler que la détection de grandes |§stang€tre effectuée en utilisant une approche
multi-échelle, ce qui permet de réduig, .. et par conséquent la taille de ces éléments structurants.

7.5.2 Complexité

Intéressons-nous maintenant a la complexité de I'apprpab@osée dans le but de la comparer avec la
mise en ceuvre directe de I'équation 7.12.

Tout d’abord, pour chaque pixeld’'une coupe, nous avons besoin de traiter les point8det B,
pour calculer de respectivemeft. et ., En utilisant le théoreme 7.5.2 et parce dsigest symétrique,
comme montré a la figure 7.13(a), le nombre d’élémentB.gest donné par (c.f. annexe D) :

aRmax

ottt aRumax cos(§) JaZt1

Bl =4 [ VR [ wiee ] \fopEeade| g

~ O(R?)

ou le premier terme correspond a la sélection de pairgsi peuvent atteindre le centre de I'élément
structurant dans le pire cas, qui est la plus grande |ésissilgie (c.f. les zones non blanches dans la
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Algorithme 7.1 : Mise en ceuvre rapide de la détection de convergence dardume de tomosyn-
thése du sein.
pour chaqueorientation quantifiéey dans|0, 2« faire
calculerB, ;
calculerB, ;
fin
pour chaque coupeS du volume de tomosynthéefsére
calculer les gradients non corrélés dans les directioetsy ;
calculer la carte d’'orientations a partir de vecteurs orthogonaux a eelaxadrte de gradients ;
pour chaquep € (2 faire
pour r = 0,7 < Rmax, 7+ = 1 faire
61),7' =0 )
wp,r =0 )
fin
fin
pour chaqueg €  faire
choisir B, et B, en fonction de I'orientation soys;
pour chaque(d,r) € B, faire

6q+d,r+ =1 )

fin

pour chaque (d,r) € B, faire
Ygrdr+=1;

fin

fin
pour chaquep € (2 faire
pour r = 1,7 < Rmax, 7+ = 1 faire
Op,r+ = Pp,r—1;
Yp,rt = Ypr_1;
Zp,r = Op,r — Yp,r
Si Z,» > A alors
marquer(p, r) comme |ésion potentielle ;
fin
fin
fin
fin

figure 7.13(a)). Les deuxieme et troisieme termes permetiersupprimer les points que le centre de
I'élément structurang ne peut atteindre soit parce guserait dans le trou de I'anneau centrégesoit parce
gu’un trop grand rayon serait requis pour vérifier le critdeeconvergence. lls sont tous deux représentés
par les deux zones les plus sombres dans la figure 7.13(a).

Le nombre d'éléments dars, est donné par (c.f. annexe D) :

aRmax aRmax

. V2
|B,] =4 [ (aRmax)? — 2%dz —
0

xdx

o=y

(7.20)

o na®R2

— T Mo
~ O(R?)
Les deux termes sont illustrés dans la figure 7.13(b).
On obtient donc une complexité d&(NR2 ), avecN le nombre de pixels dans I'image. Dans le
cas d'une mise en ceuvre directe de I'équation 7.12, pouruehpixel, on a besoin de considémy,.
voisinages en forme d’anneau menant au nombre d’opératigvant :

Rmax

N Z 7r? — mw(ar)?

7=Rmin

soit une complexité d& (N R3

max)'
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aRmax cos (%)

@ (b)
FiG. 7.13 — (a) Calcul déB,,| pour une orientation verticale : la zone en gris clair cqroesl a@ alors
que les zones plus sombres correspondent aux deuxiemésgirtre termes de I'équation 7.19. (b) Méme
représentation pous.,|.

Finalement, on peut commenter I'impact de la constantBans le cas d’'une mise en ceuvre directe,
guand sa valeur est proche @gla surface de I'anneau augmente, alors que dans I'approcposée,
le comportement inverse est observid; | et |B,| décroissent. Cela impacte l'accroissement du temps
de calcul pour les deux méthodes : quandugmente le temps de calcul de la méthode naive s’alourdi
contrairement a celui de la méthode rapide.

7.6 Réduction de faux positifs

Les Iésions et les distorsions architecturales ne sonegaslles structures qui peuvent étre décrites en
utilisant ce motif de convergence dans les données de torti@sse du sein. Parfois, des fibres ou d’autres
structures peuvent aussi étre détectées par la précégentele a contrario. Pour ne pas prendre en compte
ces détections, les événemestsignificatifs sont groupés puis classifiés. Finalemestzies suspectes
restantes sont regroupées en 3D.

7.6.1 Agrégation des événementssignificatifs

Parce qu’une zone de convergence n’est souvent pas dgpectéen unique centreet un unique rayon
r, certains événements détectés a la premiere étape deia@i@etivent étre associés. Cette étape vise a
simplifier le processus de réduction de faux positifs. Getipe d’agrégation est faite en calculant une carte
A comme suit :

A= |J  Dear (7.21)
(e Zerr2Ar

avecD. , le disque de rayon centré au point. Finalement, un étiquetage des composantes connexes pour
chaque coupe permet d’extraire les zones suspectes pdiigngrce sont des vrais ou des faux positifs.

7.6.2 Différenciation lésion/croisement de fibres

Pour réduire le nombre de faux positifs, nous proposonsali@e d’histogrammes construits a partir
d’orientations de structures dans les régions agrégéesldsmpe précédente. Contrairement a I'étape de
détection de convergencessignificatives, les orientations sont obtenues cette dopartir de dérivées
secondes de gaussienne comme proposé par KarssemeijBrakeg1996), dans le but d’étre plus robuste
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FIG. 7.14 — Analyse des orientations dans une zone de I'imajp#élustration de I'équation 7.21 : agréga-
tion A des zones détectés par I'approche a contrario : deux comjgsszonnexed; et A, sont présentes
dans la coupe de sein. (b) lllustration de I'équation 7.2@nesA; et A, utilisées pour calculer les histo-
grammes d’orientations. (c) lllustration des orientasides structures représentées par les afigleslisés
lors du calcul de I'histogramme pour ufy donné.

au bruit. La mesure que nous proposons est I'entropie destations des structures. Son calcul se fait dans
la zoneA; qui dépend de la composante considéféele A :

A; = U D.., (7.22)

(CaT)/(ceAi)/\(Zc,rzkr)

A; est ensuite utilisé pour construire un histogramme d’angierespondant aux orientation pour tous
les pointg € A;. Les éléments de cet histogramme sont pondérés par 'amelite la carte d’orientations.
Ce processus est illustré a la figure 7.14.

Cette analyse permet d’extraire les orientations prine#pees structures qui sont présentes déns
Ainsi, on peut espérer qu’un croisement de fibres produitaistegramme contenant des pics alors qu’une
Iésion spiculée donnera une représentation plus homogeneriéntations. Avec une telle interprétation, il
semble naturel de choisir I'entropie pour distinguer lesdeas.

7.6.3 lllustration

La figure 7.15 illustre le résultat de la détection a contréeif. figure 7.15(b)) suivi de I'utilisation de
la précédente mesure pour réduire les faux positifs (cdrdi@.15(c)) sur une coupe de volume de tomo-
synthése du sein (c.f. figure 7.15(a)). Les délimitations ztes détectées correspondent a I'agrégation
des disques de rayam- et r proposé par la méthode a contrario. Dans cet exemple la emd®ntropie
des orientations permet de supprimer la détection d’ursemeént de fibres tout en conservant la lésion
présente dans I'image.

Les histogrammes correspondant a la Iésion et au faux fpseiit respectivement présentés aux fi-
gures 7.16(b) et 7.16(a). La différence principale qui @& remarquée entre ces deux graphiques est que
celui du faux positif posséde deux pics privilégiés danshistogramme (un vers0, 1 et un second vers
+7), alors que la Iésion n'a pas de reelle orientation privéiégDans cet exemple, I'histogramme veérifie
bien ce a quoi on peut s'attendre en observant les donnééauxeositif est di a un croisement de deux
fibres et les spicules de la Iésion proviennent de directimifermément distribuées.
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@ (b) ©

FIG. 7.15 — (a) Coupe d’une sein reconstruit contenant unerlédi) Résultat de la détection a contrario.
(c) Résultat aprés réduction de faux positifs.
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FiG. 7.16 — Exemple d’histogramme d’angles pour le faux pogijfet pour la Iésion (b) présentés a la
figure 7.15(b).

7.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probléme de la dételti zones de convergence en tomo-
synthése du sein. Ces zones pouvant étre un signe de prékenaacer, il s'agit d'un nouvel outil dans
le cadre d'un systéme d’aide a la détection. Seules les tiéfisithéoriques, les propriétés et la question
de leur application en pratique ont été considérés. L'@taln des performances sera étudiée dans le cha-
pitre 8.
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Les travaux proposés reposent sur la modélisation a can{ldesolnewet al., 2000) de critéres de
convergence similaires a ceux qu’ont proposés Karssenetife Brake (1996). La méthode proposée peut
se résumer ainsi : on définit ce qu’est le contenu d’un seironteoant pas de lésion, puis on en déduit les
valeurs peu probables de notre mesure de convergence. @egparmet d’obtenir un ensemble de seuils
qui seront utilisés pour la détection de zones suspectes.

Une mise en ceuvre rapide a aussi été proposée permettanidilisation de I'approche en pratique
sur des volumes de tomosynthése du sein. Cette derniérgerepoune formulation récursive du probléme
qui est inspirée des techniques de programmation dynamigrigvement I'algorithme proposé calcule
les différences de convergence ou non convergence loragaédlé supposée de la lésion augmente. Cela
permet de réduire le temps de calcul de toutes les mesuremdergence en passant d’'une complexité de
I'ordre deO(N R3) a une complexité de I'ordre d@(N R?), avecN le nombre de pixels a considérerret
le rayon de la Iésion de plus grande taille que I'on souhaitedter.

Enfin un nouveau critére a été proposé pour la réduction depfasitifs. Ce critére repose sur I'analyse
de I'histogramme des orientations dans les zones déteuééd'mpproche a contrario. L'idée est de diffé-
rencier les croisements de fibres, qui présentent des hastmges avec quelques pics, des Iésions dont les
histogrammes sont plus homogénes.

Des pistes d’amélioration peuvent étre envisagées commadfieement du modéle naif proposé. En
effet, on pourrait considérer la non uniformité exacte ddisdribution des angles induite par la quantifi-
cation des niveaux de gris ou encore la corrélation entférdiits niveaux de gris de pixels voisins dans
des coupes de tomosynthése. Cette corrélation peut pradeté méthode de reconstruction utilisée ou
d’'une potentielle étape de filtrage avant extraction digagon. Dans le méme esprit, on pourrait adapter
les seuils),. en fonction du contenu de I'image, c’est-a-dire en défimssa modéle naif dépendant de
cette derniere.
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Chapitre 8

Détection automatique de Iésions
malignes en mammographie 3D

La tomosynthése du sein peut potentiellement pallier leds de la mammographie conventionnelle,
notamment en atténuant I'effet de masquage de Iésions condéraction de signes suspects par superposi-
tion de tissus. La contrepartie a ces potentielles amélimsest I'accroissement de la quantité de données
a revoir pour le radiologue. Dans ce contexte, un systemeétheiibn automatique est plus que jamais
d’'actualité. En effet il pourrait permettre de préserveirer d'améliorer, les performances cliniques du
radiologue tout en diminuant le temps de lecture des imagdgrénl’accroissement du volume de données.

Dans ce chapitre, nous détaillerons une chaine d’aide ddatd# automatique d’opacités. Nous com-
mencerons par une vue d’ensemble, puis nous détailler@atsinides deux canaux composant I'approche.
Nous finirons par une conclusion sur les performances gésti# I'approche.

8.1 Description globale de la méthode

Nous allons commencer par une description assez haut nileebapproche que nous proposons dans
ce chapitre. Nous détaillerons aussi la base de donnésgetdour I'évaluation des performances.

8.1.1 Approche

Pour traiter un volume, nous proposons une chaine de traitetravaillant directement dans le volume
de tomosynthése reconstruit. La chaine de traitement sergixse en deux sous-parties qui sont indépen-
dantes. Le premier canal est destiné a la détection desté@paaractérisées par une surdensité alors que le
deuxiéme canal est voué a détecter les zones de convergang@joutant un canal de détection de foyers
de microcalcifications (Bernawt al., 2008), le systéme obtenu permettrait de détecter une gnaaudie
des signes de cancer que I'on peut retrouver en tomosyntisésdes quelques lésions marginales ne sont
pas prises en compte comme on le verra plus tard.

Le canal de détection de densités repose sur les travaugaax filtres connexes flous présentés
dans les premiers chapitres de ce manuscrit. De maniéreajgihe processus se décompose de maniére
séquentielle comme suit : le volume est tout d'abord sobsudtilonné, puis un filtre connexe flou est
appliqué pour obtenir une carte floue des zones potentietiesuspectes. Chaque zone suspecte est ensuite
segmentée dans le but d’extraire des caractéristiquesiyitiant a confirmer ou infirmer la suspicion. Cette
étape de segmentation/classification vise donc a rédumentre de fausses détections.

Le canal de détection de convergences est assez similaietecteur a contrario décrit au chapitre 7
est appliqué sur les coupes du volume en résolution natiie.|€ zones suspectes sont regroupées en 3D
pour ensuite étre classifiées de maniére similaire au peétédnal.

Les deux canaux ayant des populations cibles distincttaplé de fusion est faite de maniere directe :
une zone dans le volume est considérée comme suspecte siédialétectée par au moins I'un des deux
canaux. La figure 8.1 illustre la chaine compléte de détectio
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FiGc. 8.1 — Schéma global de la chaine de détection pour les épaatites distorsions architecturales.

8.1.2 Base de données

La base de données utilisée dans ce chapitre pour la validdgs différents canaux est composée de 53
examens unilatéraux de tomosynthése contenant une oeylsisésions malignes (56 au total) ainsi que
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48 examens unilatéraux de tomosynthése ne contenant alésime Les images utilisées pour les calculs
de spécificité ne contiennent aucune zone suspecte re@¥rés padiologues alors que les images utilisées
pour les calculs de sensibilité contiennent au moins unierlésie par des radiologues et dont la malignité
est prouvée par biopsie.

Parmi les lésions malignes, on trouve plusieurs types denlgsAinsi, on dispose de sept |ésions irré-
guliéres, quatre lobulées, trente neuf spiculées, treiediions architecturales. Parmi les Iésions spiculées,
dix présentaient un motif stellaire prédominant par rappomoyau dense.

Dans le but de tester les deux canaux proposés précédenimbase de données a été scindée en
deux. Une premiére partie contient les distorsions architales ainsi que les dix Iésions spiculées a forte
convergence, soit un total de treize lésions. Ce premiamebke a été utilisé pour la validation du canal de
détection de convergences. Les Iésions irrégulieresldebet spiculées restantes, soit quarante lésions, ont
été utilisées pour valider le canal utilisant la détectiersdr-densités. Remarquons enfin que trois lésions
non représentatives n'ont pas été utilisées pour I'étapatigation. En effet, ces derniéres ne présentant
pas vraiment de caractéristiques communes avec le resteldesé de données, il aurait fallu les traiter a
I'aide d’'un troisiéme canal, dont la validation aurait étdbssible de par le peu de données disponibles. Ces
Iésions n’étant pas détectables par les travaux présém@zct se traduira par une baisse de sensibilité
d’environs 0,05 a déduire des performances présentéesxéinpée d’'une telle 1ésion est présenté a la
figure 8.2.

FiG. 8.2 — Exemple de Iésion non incluse dans I'évaluation defepeances.

8.2 Détection des lésions a noyaux denses

Le premier canal de la chaine de détection proposée repolsedgiection de sur-densités dans I'image
et de leur classification. Nous allons décrire ici les défées étapes composant ce module, a savoir I'utili-
sation des filtres connexes flous pour la détection des sisitds, la segmentation des Iésions potentielles
et leur classification.

8.2.1 Détection des densités

La détection des sur-densités s’effectue sur une versiasr&chantillonnée du volume original. Cette
étape permet de réduire le temps de calcul n’impacte pasalitéde la détection, dans la mesure ou les
opacités sont généralement assez grosses en comparaisexepgple & des microcalcifications ou une
haute résolution est nécessaire pour leur visualisation.

Filtre de détection

Pour effectuer cette étape de détection, des filtres conrflexes tels qu’introduits au chapitre 2 ont été
utilisés. L'avantage de ce type de filtre est double. Toubal'd, ils permettent de manipuler I'incertitude
sur la forme des composantes connexes floues ainsi quertitnde sur la réponse aux critéres de sélec-
tion. L'utilisation de tels filtres durant I'étape de margease justifie par le fait qu'il est raisonnable de
s’attendre a ce que les sur-densités dans une image de tottnésy puissent grossierement étre récupérées
par différents seuillages. En effet ce type d'images peaneghéorie d'atténuer, si ce n'est supprimer, les
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superpositions de tissus que I'on observe en mammografanidard. On se rapproche ainsi du cas idéal
d’un objet a détecter sur un fond uniforme.

Dans notre mise en ceuvre, nous avons utilisé une versioltifsfmplu formalisme des images d’'ombres
floues : les images utilisées sont en fait des images d'onataesiques. Ainsi, le filtre proposé ne tire que
I'avantage de réponse graduée induite par le flou en namitipas I'éventuelle imprécision provenant des
niveaux de gris. Pour justifier ce choix, on peut remarquexadoses. Premiérement, dans notre appli-
cation, I'étape de marquage est une étape grossiére, oadigmaite obtenir une forte sensibilité méme si
la spécificité n'est pas trés bonne. Dans ce contexte, I@gesiutilisés sont assez laches et une analyse
précise prenant en compte I'imprécision sur la forme n'eshas forcément nécessaire : I'étape de carac-
térisation prendra place plus tard dans la chaine. Le de@agument pour justifier cette simplification se
situe au niveau du temps de calcul. En effet, méme si I'on pga® au chapitre 3 un algorithme générique
permettant de filtrer rapidement une image, le fait de thavaavec une image d’'ombres qui est nette en
entrée permet d'obtenir un traitement encore plus rapige représentation sous forme d’un unique arbre
permet de filtrer 'image. En pratique on s’apercoit queilisdtion d'images d’ombres est assez robuste.
On a d'ailleurs proposé un exemple n'introduisant aucungéeision dans une telle image au chapitre 2.

Plus concrétement, le filtre utilisé sur les différents aive de gris considére toutes les composantes
connexes que I'on peut extraire a partir de I'image pour shate ces derniers et conserve uniqguement
celles qui vérifient simultanément un critére de taille, dmpacité et de contraste. Ce dernier se définit
mathématiquement de la maniére suivante :

VP EFNfeS e vF(f)p) = max (min(h(p) b, (feard(n))
T (min(A(p), v fcomi( 1))
T max (min(h(p). 7., (1OSEF. )

avect,, etr, des fonctions rampes de paramétigikard, fcomples opérateurs définis au chapitre Zrese
I'opérateur suivant :

VF e FNfeSVheS frose,(F, )= fme:rzziszi?}f)rw 7 \/fcard(f)fmear(F, Dn(f)Nf)

Le filtre " peut s’interpréter de la maniére suivante : pour chaquet ploirdomaine de définition,
le degré associé correspond a la t-norinentre les degrés issus des différents critéres calculéesur
différentes composantes connexes extraites.

Le filtre de détection appliqué aux coupkslu volume s’exprime alorg(I) = agg(d(um(I))), avec
Vp € Q,Vg € G,6(um(I))(p, g) = V"™ (um(I)(x,g))(p). Comme au chapitre 2, 'opérateagg permet
I'agrégation des résultats de filtrage pour les différemteaux de gris. Ainsi la détection en un pixel de
'image sera I'agrégation des degrés d'appartenance obfgour chaque niveau de gris en ce méme pixel.

On remarquera que I'opérateyf” est similaire au filtreyZ  _ introduit au chapitre 2. La seule dif-
férence se situe au niveau de la medutest qui est remplacée pdrose Cette derniére mesure est en
faite une version floue du rapport signal a bruit exprimé damsodéle de Rose, c’est-a-dire une formali-
sation ou la taille de I'objet est prise en compte (Beatedl, 2000). Originellement ce critére a été défini
pour juger de la détectabilité d’une structure circulaigdallle connue dans une image corrompue avec un
bruit de Poisson. Par extension on peut donc I'utiliser pastement détecter des structures d'intérét. Bien
que le contenu des coupes de tomosynthése ne soit pas carev@ un bruit de Poisson, il est apparu
expérimentalement que cette mesure donnait de meilleerésrmances que le contraste flou.

lllustration
La figure 8.3 illustre le type de résultats que I'on obtienagpliquant le filtre sur un volume de tomo-
synthése du sein.

8.2.2 Extraction de marqueurs a partir de la carte de détectia floue

Une fois toute les coupes filtrées, une étape d’extractiomdeueurs est appliquée dans le but de
mieux caractériser les zones détectées et ainsi réduimribne de faux positifs.

TELECOM
ERIT



8.2. DETECTION DES LESIONS A NOYAUX DENSES 149

(@) (b)

FiG. 8.3 — lllustration de I'étape de marquage de noyaux densersexamen de tomosynthése contenant
une lésion spiculée. (a) Coupe d’'un volume contenant umeniépiculée (entourée en blanc). (b) Carte de
détection floue.

Seuillage adaptatif

Une approche par seuillage adaptatif a été mise en ceuvrd’extmaction de marqueurs a partir de
la carte de détection floue obtenue a I'étape précédentefféinla texture pouvant varier d'un sein a un
autre, un seuillage unique ne permet pas de traiter de neasédisfaisante, c'est-a-dire avec une spécifi-
cité raisonnable, un ensemble assez large de d’examenginserolumes ne produisent que un ou deux
marqueurs alors que d’autres peuvent en produire vingpfas

La stratégie utilisée consiste donc a durcir le seuil taetlgunombre de détections dans le volume est
supérieur a ce que I'on souhaite accepter. Ce nouveau pmeavaepermettre de régler de maniére plus
intuitive et plus efficace les performances de I'étape degoeaage. Le nombre de détections correspond au
nombre de zones agrégées par la méthode présentée plus loin.

Pour illustrer la dépendance entre nombre de détectionrepasition du sein, on peut se reporter
a la figure 8.4 qui présente les distributions estimées sRrca® du nombre de détections non limitées,
c’est-a-dire en utilisant un seuil fixe assez lache, podiédintes densités de sein. La classification sur une
échelle allant de 1 a 4 proposée pamfierican College of RadiologACR, 2003) a été utilisée pour rendre
compte de ces densités. Les densités ont été évaluées padibdsgues sur les volumes de tomosynthese.
Il faut remarquer que les histogrammes présentés sonnferterégularisés. De plus les densités 1 et 4
étant plus rares que les autres, leurs histogrammes, qoime&alculés que sur quelques cas, ne sont que
peu représentatifs. Dans cet illustration on s’apercodt lgg seins les plus denses semblent produire un
plus grand nombre de détections en moyenne. |l semble d@onreble de s’adapter aux données lors de
I'étape de marquage.

Agrégation 3D

Pour tirer parti de I'information 3D, les composantes comsessues de I'étape de marquage réalisée
par le biais du seuillage adaptatif ont été regroupées enC&Dregroupement est effectué en utilisant
la connexité entre la détection pour différentes coupesédnitives couplée a une notion de similarité
de marqueurs. Cette notion de similarité est exprimée deamapratique en introduisant une notion de
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FiG. 8.4 — Histogrammes normalisés du nombre de détectionsdesuseins de densités différentes.

variation entre différents marqueurs. }) :

max|C, |
z

variation{C,}) = IS
4
avec|.| le cardinal d’'un marqueur.

De maniére pratique, pour agréger les zones marquées danaree, on considére tous les couples de
marqueurs 2D, extraits a partir des différentes coupessanti connexes entre eux selon I'axe desOn
agrege chacun de ces couples si le marqueur 3D formé pagdiation des deux marqueurs 2D considérés a
une variation inférieure a un certain seuil. De cette marérs’assure de ne pas considérer par la suite des
marqueurs qui ont une forte dissimilarité d’'une coupe at&alen pratique le seuil est suffisamment sélectif
pour éviter toute agrégation abusive. Cela peut cependanlter en une non agrégation de marqueurs qui
devraient I'étre. Ce comportement n’est toutefois pas gépaisque, s'il s’agit d’'une unique lésion, cette
derniére n'est pas perdue et sera dans le pire des cas maltgs@ers fois.

Performances

Cette étape de marquage a été évaluée par validation csoiskebase de données contenant les lésions
lobulées, irrégulieres et les Iésions spiculées non étigpour I'évaluation de la détection de convergence.
Au total, ce sont 40 Iésions malignes qui ont été utiliséesfigure 8.5 illustre les différentes sensibilités
associées aux spécificités obtenues en faisant varier Ibneomaximal de marqueurs autorisés comme
expliqgué précédemment.

On voit que I'on obtient, & ce stade, une sensibilité de 8284y pn nombre de faux positifs égal a
3,83 ou bien une sensibilité de 90% pour 5,12 faux positifsspume. Cependant, on utilisera une sensi-
bilité de 100% a cette étape du traitement afin de conserusrlés signes radiologiques potentiellement
malins, en acceptant un nombre moyen de faux positifs dedé,8qbume de tomosynthése. Les étapes de
segmentation, de mesure des caractéristiques et de cafisifivont permettre la diminution de ce taux.

8.2.3 Segmentation

Chaque marqueur issu de I'étape précédente prend la foumeet'semble de voxels dans le volume.
Dans la mesure ou les objets dans les volumes de tomosypitéssmtent généralement une forte distorsion
selon I'axe de<Z, les Iésions potentielles ont été segmentées en 2D dareneX]Y). La coupe considé-
rée est celle qui est la plus représentative. Pour déterroétte derniére, nous avons procédé comme suit :
une mesure de contraste a été calculée pour chaque cougedée par le marqueur en faisant la moyenne
entre I'intérieur et I'extérieur de ce dernier, et la coupeptus fort contraste a été considérée comme la plus
représentative.
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FiG. 8.5 — Courbe de performances de I'étape de marquage poéidetibn de noyaux denses suspects.

Dans les évaluations de performances conduites sur cqitede, deux méthodes de segmentation
ont été utilisées en remplacement I'une de l'autre. La peesnapproche est fondée sur I'extraction d'un
contour a partir de différents seuillages de I'image et leoade repose sur la modélisation du contour
par un chemin minimum dans un paysage énergétique déduitiyé. Ces deux méthodes sont celles
présentées au chapitre 5.

Remarquons néanmoins que les méthodes de segmentatis@estilci ne sont pas les versions floues
introduites dans le chapitre précédemment cité. En effel; gdes contraintes de temps de calcul, I'applica-
tion présentée ici aprés étape de marquage ne manipulgipipsdcision sur les détections.

Dans le cas ou la segmentation provient de multi-seuilldgentour considéré est le contour de plus
fort degré d’'appartenance. Dans le cas de I'approche pgrgronation dynamique, le premier chemin
trouvé est le contour considéré.

8.2.4 Caractéristiques

Dans I'optique de caractériser les contours obtenus pkdpaécédente, plusieurs mesures ont été cal-
culées sur ces derniers dans le but d'utiliser le classifjausera détaillé dans la section suivante.

Parmi ces mesures, certaines n’utilisent que la morpheldgicontour considéré, d’autres son interac-
tion avec le contenu de I'image. Les mesures utilisées &iaek dans le tableau 8.1.

Le calcul de ces mesures sur les différents contours extigiiartir des marqueurs permet de consti-
tuer une base d'éléments a classifier. Dans la suite, noumtesons ces vecteurs, chaque dimension
correspondant a une des mesures présentées au tableau 8.1.

8.2.5 Séparateur a Vaste Marge

Pour I'étape de classification, un classifieur classiqueype séparateur a vaste marge (SVM) a été
utilisé (Cristianini et Shawe-Taylor, 2000). Ce choix egitiveé par le fait qu'un tel classifieur est assez
standard et qu'il a déja été utilisé avec succes dans desidesressez variés dont, notamment, la classifi-
cation de lésions en mammographie standard. Dans I'optigue®mprendre son utilisation, nous allons le
décrire de maniére générale.

Séparation linéaire des données

Le principe des SVM est de trouver une séparation linéatre eleux classes. De maniere plus formelle,
cette derniére peut s’exprimer a I'aide de la foncfigm) suivante qui prend en entrée un élément a classifier
(vecteur contenant les différentes mesures pour la zoreetdét a I'étape de marquage) et dont le signe
identifie la classe d’appartenance (ergpour suspect et pour non suspect) :

h(z) = w'z + wo (8.1)
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| Mesures | Description \

Homogénéité Variance dans la région d’intérét contenant le mar-
queur

Entropie Entropie dans le région d'intérét

Contraste Contraste de la structure (différence entre
moyenne a l'intérieur et a I'extérieur du contour

RGI Indice de radialitt  sur le contoyr
(Kupinski et Giger, 1998)

RGI & l'intérieur du contour Idem mais dans le contour

RGI dans la région d'intérét Idem mais dans la région d'intérét

Gradient moyen sur le contour Moyenne du gradient de I'image calculée sur|le
contour

Entropie des orientations dans le contour Mesure statistique sur I'’histogramme (pondéré|ou
non) des orientations dans le contour

Entropie des orientations sur le contour Idem mais I'histogramme est calculé sur le contour

Entropie des orientations dans la région d'intérétldem mais I'histogramme est calculé sur tout|le
voisinage contenant la Iésion
Kurtosis, variance, moyenne, entropie, skewneégesures statistiques calculées sur un histogramme

des orientations relatives dans le contour (pondéré ou non) d’orientations relatives, par rap-
port au centre de gravité du contour, dans| le
contour

Kurtosis, variance, moyenne, entropie, skewngs$dem mais I'histogramme est calculé avec les élé-

des orientations relatives sur le contour ments présents sur le contour

Kurtosis, variance, moyenne, entropie, skewngsdem mais I'histogramme est calculé avec toutes
des orientations relatives dans la région d'intérétles valeurs présentes dans la région contenant la
lésion
Probabilité minimale de convergence Mesure dérivée du formalisme décrit au chapitre 7
(min{P[Z., > zcr|,7 < Rmax,c € contout,
avecz., laréalisation de&Z. . pour I'image consi-

dérée)

TAB. 8.1 — Mesures utilisées pour caractériser les lésions aunxogenses.

avecw etwg les paramétres de la séparation linéaire.

Dans le cas ou les données sont bien linéairement séparihplest exister une infinité de séparations
possibles. Dans le cas des SVM, la séparation retenue ésgoeimaximise la marge entre les éléments
des deux classes proches de la frontiére. La figure 8.6rélgstte notion de marge. L'expression formelle
de cette notion de marge maximale peut se reformuler de |&neasuivante :

argmax min_ {||z — z;]| : 2 € RN ,wlz + wy = 0}
w,wo j€[[15.]]]

avecN le nombre total de mesures.£te nombre total d’éléments dans la base d'apprentissage.

De maniere concréte, la résolution de ce probléme se faiiparoptimisation par la méthode des
multiplicateurs de Lagrange. En effet, on peut montrer guenarge peut s’exprimer pdrw||~! a une
normalisation prés. Ainsi on souhaite minimiggn|| sous la contrainte de bonne classification des élé-
ments d’apprentissag&, [;(w'z; + wo) > 1, I; étant la classe#1 ou —1) du jéme élément de la base
d’apprentissage) :

J
1
L(w, wp, o) = 5|\w|\2‘ = e (i(w'a; +wo) — 1)
j=1

ou le premier terme correspond a la marge et le second ausagurs de classification.
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X Classe 14)
OClasse 2 {)

FIG. 8.6 — lllustration des SVM dans le cas de données linéameséparables

Ainsi, pour les coefficients de Lagrange optimaijx on obtient 'expression de la séparation linéaire :

J
h(z) = Z oGl (x - 1) + wo (8.2)

j=1

Assouplissement de la contrainte d’erreur

Dans le but d’'une meilleure généralisation, il est parfoéfgrable d’autoriser une erreur sur les données
d’apprentissage. Dans cette optique, une amélioratior5tds a été proposée (Cortes et Vapnik, 1995).
L'idée est d’introduire des coefficienfs qui vont autoriser une mauvaise classification. La nouweltsion
du probleme se traduit par la minimisation pawrw, et¢; de :

1 J
shil2 =g
j=1
sous la contrainte suivante :
L(w'e; +wo) >1-¢ £>0, 1<j<J

Le nouveau paraméti€ est dépendant des données du probléme de classificatiod@@nson opti-
misation sera abordée plus tard.

Cas de données non linéairement séparables

Dans la plupart des problémes réels, les données ne somafgnént pas linéairement séparables. Pour
pallier cette limitation, on peut exprimer les vecteursassifier dans un espace de dimension supérieur a
celui d’origine qui pourra potentiellement permettre pesssion d’une séparation linéaire. En appliquant
une transformation non linéaireaux éléments a classifier, on peut réécrire I'équation 82nge suit :

J
W) = 3 ajli(@(x) - $lwx)) + wo (8:3)

L'astuce citée précédemment (Vapnik, 1995; Cristianii8lgwe-Taylor, 2000) repose sur I'utilisation
d’'un noyauK Vérifiant K (z;, z;) = ¢(z;) - ¢(x;) qui permet de ne pas calculer le produit scalaire dans
I'espace de dimension supérieure.

Dans les expérimentations présentées dans ce chapiti@yde ntilisé est une fonction a base radiale
Ou hoyau gaussien :

K(:L‘i,l‘j) — e—VHIi—’ﬂjHQ
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On remarquera I'apparition d'un nouveau paramétréfout comme le paramétr€ introduit dans
I'assouplissement des marges, son optimisation sera &battérieurement.

Utilisation des SVM

Les différents points de fonctionnement présentés danslebes de performances qui seront détaillées
plus loin ont été obtenues grace a I'estimation de prohiébiti’appartenance aux différentes classes comme
décrit dans Wtet al. (2004a).

8.2.6 Résultats
Processus de validation

Pour valider les performances du canal de détection detdsnsine approche de type validation croisée
a été utilisée. Pour chaque volume de tomosynthése, lessauttumes de la base ont été utilisés pour
apprendre un SVM qui est ensuite utilisé pour tester le velums a I'écart. Pour I'étape d’apprentissage,
une validation croisée a aussi été utilisée pour optimessiparamétre§’ et~y du SVM et du noyau. Le
schéma de la figure 8.7 illustre cette validation.

{zj,j #k}

Optimisation deC' et~y par validation croisée

Validation croisée suk

si z, contient une Iésion Sensibilité

si zj, ne contient pas de Iésions spécificité

FiG. 8.7 — Validation croisée du canal de detection de densités.

Performances

La figure 8.8 présente les performances de I'étape de ctaggifi. Dans la mesure ou on a fixé le point
de fonctionnement & I'étape de marquage a une sensibilil¢ dette figure représente la performance de
toute la chaine de détection d’opacités. Dans cette figurejsiingue deux courbes. La premiére corres-
pond aux performances obtenues lorsque I'étape de sedginargat réalisée a I'aide de multi-seuillage
des lésions potentielles. La seconde courbe corresporagp@rdche de segmentation par programmation
dynamique. On remarquera que les performances obtenusdedsecond cas sont meilleures que dans le
premier pour des sensibilités élevées. Cela peut s’ex@lida maniere générale par une meilleure qualité
des contours fournis par I'approche programmation dynami&n effet, comme on a pu le voir, I'hypo-
thése de segmentation par multi-seuillage est qu’il n'ywes ple superposition de structures dans I'image.
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Malheureusement, les volumes de tomosynthése n'étantequsidiltat d’'une approximation grossiere du
théoréme de Radon (1917), une certaine superpositionses fpersiste.

Sur cette méme figure, on voit qu’apreés segmentation, dxirades caractéristiques et classification,
le nombre moyen de faux positifs par volume de tomosynthsseamené a 1,23 pour une sensibilité de

90%.

Sensibilité

Programmation dynamique—
Multi-seuillage ——

Nombre de faux positifs par sein

FiG. 8.8 — Courbe de performance du canal de détection de noyased suspects.

La figure 8.9 illustre le canal de détection sur un sein cartenne Iésions spiculée. On voit dans cet
exemple que I'étape de marquage pointe plusieurs zones]alt#sion, et que ces zones sont en grande
partie supprimées par I'étape de réduction de faux pasiifa fin de la chaine il ne reste qu’un faux positif
qui apparait en partie sur la méme coupe que la Iésion.

@ (b) ©)

FiG. 8.9 — Exemple d’un traitement complet du canal de déteatiopacités. (a) Coupe d'un volume de
tomosynthese contenant une Iésion spiculée. (b) Cartetdetié floue issue de I'étape de marquage. (c)
résultat apres classification : la Iésion (en noir) est dé&sainsi gu’un faux positif (en blanc).

8.3 Détection des Iésions sans noyau dense

Certaines lésions ne se traduisent pas par I'apparition dayau dense, mais seulement par un motif
fort de convergence. Pour détecter ce type de lésions, nvaurs desoin du deuxieme canal évoqué a la
section 8.1. Nous allons décrire maintenant la constitutie ce dernier, ainsi que sa validation sur une
partie de la base de données décrite précédemment.
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8.3.1 Deétection de convergence

Pour détecter les convergences, nous utilisons I'appracoatrario décrite au chapitre 7 comme étape
de marquage. Cette méthode nous permet de récupérer sidiss architecturales de motif stellaire ainsi
que des Iésions spiculées a forte convergence. De par laphologie, les Iésions irréguliéres et lobulées
ont trés peu de chance d'étre détectées. De plus, dansglept’avoir une forte sensibilité associée a
une spécificité raisonnable, on ne peut essayer de déteatestles Iésions spiculées par ce critére de
convergence. Pour illustrer cela on se référera a la cowrloédction de la figure 8.10. On remarquera que
dans cette figure, I'échelle du nombre de faux positifs pigr &€té contractée pour permettre le tracage de
la courbe traduisant ainsi le grand nombre de faux positits des sensibilités modestes.

Sensibilité

Nombre de faux positifs par sein’
FiG. 8.10 — Courbe de performance du modéle a contrario pouéd&mbk uniquement spiculées.

Si maintenant on se restreint aux seules lésions présamanttif stellaire, c’est-a-dire les distorsions
architecturales en étoile et les lésions trés fortememuies (13 Iésions au total), on peut obtenir une
premiéere étape de marquage viable comme on peut le voir iguta 8.11. On note une sensibilité de 92%
pour un taux de faux positifs par sein égal a 0,9.

0.6

04

Sensibilité

02

Nombre de faux pbsitifsspar sein

FiG. 8.11 — Courbe de performance du modele a contrario pourdessions architecturales, et des Iésions
trés fortement spiculées.

Les courbes des figures 8.10 et 8.11 ont été obtenues entfaisaT le parametre représentant le
nombre de fausses détections que I'on est prét a acceptetaedarodéle naif (c.f. chapitre 7).
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8.3.2 Reéduction de faux positifs

Une méthode similaire a I'étape de classification utiliséesdle canal de détection de noyaux denses
a été choisie pour réduire le taux de faux positifs. La déffie principale réside dans le fait que pour
les lésions sans noyau dense toutes les coupes sont trzoigelextraction de caractéristiques. En effet,
les contractions de tissu laissant paraitre un motif stelttant assez subtiles, une analyse par coupe fine
permet une meilleure caractérisation.

Agrégation 3D

Dans le but d'utiliser I'information 3D non encore expl@tdes détections sur chacune des coupes
sont regroupées en 3D. Pour ce faire, une carte de détettast construite en agrégeant les disques de
centrec et de rayornr pour tous les couple®, r) marqués comme suspects lors de la premiere étape. Les
composantes connexdd de cette carte 3D sont ensuite étiquetées. Pourjtaut notera{ A7} 'ensemble
des composantes connexes contenues darsour chacune des coupes que ce dernier traverse. Chaque
composantel’ est ensuite gardée si I'étape de classification considéael quoins unA? correspond a une
Iésion. De plus, le fait de garder la composanteen entier permet de ne pas couper la lésion s'il y a une
mauvaise classification sur une coupe intermédiaire. €tdpee d’agrégation est illustrée a la figure 8.12.

Al A% A2

FiG. 8.12 — lllustration de I'étape d’agrégation des marqueors le canal de détection de convergences.

Sélection de caractéristiques

Comme on I'a vu au chapitre 7, les faux positifs générés mapfoche a contrario correspondent
souvent a des croisements de fibres normales. Pour différeres structures des potentielles Iésions, des
caractéristiques reposant sur I'analyse statistiquedpig) des orientations dans le voisinage du marqueurs
ont été utilisées comme entrée pour le classifieur. Plusggmdent, les mesures ont été réalisées dans trois
zones différentes : dans la zone définie par I'agrégatiorceeses de convergence (disque de rayo)
sur la frontiére définie par cette méme zone ainsi que dansrla définie par I'agrégation des zones de
convergence (disques de rayon A ces mesures ont été ajoutés un indice de radialité (ISkpet Giger,
1998) sur la frontiére de la zone de convergence ainsi qumdssres sur les rapports de tailles de volumes
d'intérét englobant les différent$’ (e.g.min(longueur, largeur)/profondeur).

8.3.3 Performance

L'évaluation des performances de ce canal a été conduita d&ie maniere que pour la chaine de
détection de densités (c.f. section 8.2.6). La validati@téafaite sur les treize cas présentés au début de
ce chapitre limitant ainsi les conclusions sur les perforees réelles de ce canal. Néanmoins, cela permet
d’avoir une idée sur la validité de la démarche.

Les performances obtenues sont synthétisées par la coaitbdigure 8.13. On peut remarquer que la
spécificité est généralement meilleure que pour la détediéonoyaux denses pour des sensibilités équiva-
lentes. Ainsi, on atteint une sensibilité de 92% pour un eifaux positifs égal a 0,48.

La figure 8.14 illustre sur un exemple la chaine compléte dectién de convergences suspectes.
Limage de la figure 8.14(a) est une coupe de tomosynthéseidecgntenant une distorsion architectu-
rale. La détection a contrario (c.f. figure 8.14(b)) met eidénce quatre zones de convergences suspectes
dans cette coupe, I'une d’entre elles étant la Iésion. Laatzh de faux positifs (c.f. figure 8.14(c)) permet
d’en éliminer deux. Ainsi au final, deux zones sont marquégfsion et un faux positif.
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Sensibilité

0.5 1 5 2 25 . 3 35
Nombre de faux positifs par sein

FiG. 8.13 — Performance du canal de détction de convergenceatasp

(b)

FiG. 8.14 — Exemple d'une d'un traitement complet du canal dedadi&in de convergences. (a) Coupe d’'un
volume de tomosynthése contenant une distorsion architdet (b) Résultats de la détection a contrario.
(c) résultat apres classification : la Iésion (en noir) egctée ainsi qu'un faux positif (en blanc).

8.4 Performances globales de la chaine

Nous allons maintenant nous intéresser a la fusion dedaésdes deux canaux précédents. Aprés avoir
présenté I'approche retenue, nous exposerons les perfoemaomplétes de notre chaine de détection.

8.4.1 Fusion des deux canaux

Nous avons présenté précédemment les performances inelieisl de chaque canal de notre approche
de détection. Dans la mesure ou ces canaux sont destinéétadtiah de structures différentes, la méthode
de fusion des résultats retenue est de type disjonctivet-aelire que I'on considére une zone suspecte si
au moins l'un des deux canaux la considére comme suspecte.

Cette approche permet d’avoir rapidement des bornes ersatmsensibilité et de spécificité en com-
binant les courbes des figures 8.8 et 8.13. En effet, en rpgntdes deux bases de données utilisées
précédemment, pour une spécificité on est assuré d’'attemdmoins la somme pondérée respectivement
par la proportion des cas malins dans chaque base, desibgEssides deux canaux. De méme, pour une
sensibilité donnée on est assuré d’avoir au plus la sommfadepositifs obtenus pour les deux canaux.
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Performances et discussion des résultats

Les performances présentés au tableau 8.2 ont été obtemudésant les seuils pour les probabilités
des classifieurs correspondant a des sensibilités équiigaldans les courbes des figures 8.8 et 8.13. Les
résultats des deux chaines ont été fusionnés par I'agplodiunou logiqueentre les masques de détection
obtenus par chacun des canaux. Le méme processus de wvalidedisée qu'utilisé précédemment a été
employé.

| Sensibilité (%)[ Spécificité (faux positifs par sein)

81,13 1,31
90,57 1,60
96,23 1,81

TaB. 8.2 — Performances de la chaine compléte aprés fusion desdeaux.

On remarquera que l'utilisation simultanée des deux clsafreemet d’avoir des meilleures perfor-
mances que les bornes que I'on peut obtenir en combinarmilebes des figures 8.8 et 8.13 (e.g. sensibilité
de 90% pour 1,7 faux positifs par volume ou 80% pour 1,45 fausitifs par volume). Cela peut s’expli-
quer par le fait que méme si les deux canaux ne sont pas deatiaédétection des mémes structures, la
séparation entre les deux populations cibles n’est pagfaent descriptible. Ainsi, il existe une proportion
de signes radiologiques que les deux méthodes sont sudespte détecter. C'est pourquoi les sensibilités
du tableau 8.2 sont meilleures qu’'une simple combinaisoretles qu’on peut trouver a spécificité équi-
valente pour les deux canaux. La figure 8.15 illustre cela ave I€sion trés fortement spiculée utilisée
pour la validation du canal de détection de convergence @ie cette derniére soit considérée comme non
suspecte par I'étape de réduction de faux positifs de cd,dar@rocessus de détection d’'opacités permet
rattraper cette erreur lors de I'étape de fusion des deuxwan

FiG. 8.15 — Coupe d'un volume de tomosynthése contenant urenlésitement spiculée ayant servi a
I'évaluation du canal de détection de convergences. Gé&sierl n’est pas détectée par ce canal mais est
détectée par le canal de détection d’opacités.

Les résultats présentés sont comparables avec ce que Lbrirpever dans la littérature. Parmi les
premiers travaux citant des performances pour I'appbecationsidérée, on peut citer ceux de Chaal.
(2005) qui proposent une méthode de détection en 3D ou ude ptéliminaire sur 26 volumes contenant
13 opacités malignes, 2 distorsions architecturales madigl bénigne et 10 opacités bénignes, a permis
d’obtenir une sensibilité d&0% (respectivemerts%) pour2 (respectivement 2,2) faux positifs par cas. Ces
premiers résultats sont difficilement comparables a ce quse présentons dans la mesure ou la population
cible n'est pas la méme : dans ce que nous avons présenténealerchons a détecter que les lésions
malignes. Peu apres, Chanal. (2007) ont proposé de combiner I'approche précédente a éeetbn
dans les images de projections. Sur une base de donnéesartré opacités malignes et 11 bénignes, ils
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ont montré qu’en rajoutant I'information 2D, sur leurs dées ils pouvaient, pour une sensibilité8i&so,
passer d'une spécificité de 1,6 faux positif par sein a uneifspée de 1,19 ou pour une sensibilité 9@
passer d’'une spécificité de 3,04 a une spécificité de 2,2%.rBaiemment encore, Chahal. (2008a) ont
étudié plus en détails les différences entre détection eet@b 2D et par combinaison des deux méthodes.
Ces travaux sont les plus pertinents pour une comparaismlas performances que nous obtenons car
la taille de la base de données utilisée est du méme ordreaddeyr (100 volumes contenant 69 Iésions
malignes contre 53 |ésions malignes pour notre validatide)plus les résultats proposés dans ces travaux
concernent la détection de |Iésions malignes ou bénignesauie la détection de Iésions malignes seules.
Les points de fonctionnement de leurs trois systémes deta#tgour les Iésions malignes sont présentés
alatable 8.3.

Spécificité (faux positifs par sein)

Lo
Sensibilite (%) Approche 2D| Approche 3D[ 2D + 3D

80 2,43 1,46 0,84
85 3,16 2,06 1,06
90 3,65 2,52 1,61

TAB. 8.3 — Performances des chaines de détection proposéebarzet@l. (2008a).

On remarquera que méme si les points de fonctionnement ngpasmexactement les mémes entre les
tableaux 8.2 et 8.3 on peut faire une bréve comparaison lestspécificités obtenues pour des sensibilités
de80 et90%. On remarquera que pour une sensibilité de 80% I'apprommbdinée proposée par Chanal.
(2008a) est meilleure en termes de spécificité que notreelgdbale, les deux autres approches étant un
peu moins bonnes. Cependant, pour une sensibiligd#e notre chaine donne des résultats comparables a
I'approche combinée. On remarquera aussi que notre apppmimet de maniére raisonnable d’augmen-
ter la sensibilité au dela d&§%. Au dela de cette comparaison assez simpliste, on peudnerem peu
de recul et faire plusieurs remarques. La premiére estiejfes les bases de données dans les deux cas
sont relativement petites en regard de la variabilité desitds en général. Deuxiemement, les deux bases
ne sont pas les mémes, rendant difficile toute comparaistim,on remarquera que, dans leurs travaux,
Chanet al. (2008a) ne semblent se focaliser que sur les opacités esskiia les distorsions architectu-
rales. Ainsi on pourrait comparer les résultats du tabled@waBx résultats du premier canal présentés a la
figure 8.8. En faisant cela on s’apercoit que la différencepiificité se réduit pour une sensibilité de
80% pour atteindre 1,04 faux positif par volume. D’autre pargpécificité du canal de détection de densité
est meilleure pour une sensibilité 88% avec 1,23 faux positifs par volume. Pour ces raisons, méme s
encore une fois toute comparaison reste difficile, on caadjue I'approche proposée est comparable aux
algorithmes de référence.

On peut aussi citer les travaux de Singh (2008) qui proposeatapproche autre pour la détection
d’opacités en tomosynthése du sein reposant sur la théerféntbrmation. Pour une base de données
contenant 28 lésions dont 10 malignes, une spécificité déaBydpositifs par sein est obtenue pour une
sensibilité de 90% (Singét al., 2008a).

Enfin, on peut citer une derniére référence qui expose dakatss Charet al. (2008b) étudient ainsi
l'influence du nombre de projections sur les performancetede CAD travaillant uniguement en 3D
(Chanet al, 2005). Ainsi pour sur une base de données contenant 14sialignes pour une sensibilité
de 80% les taux de faux positifs pour 11 et 21 projections 8@t et 1,11, respectivement.

8.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé un schéma a deux canaua pgétection d'opacités et de dis-
torsions architecturales souvent signes de la présencanderc La procédure proposée permet d’apporter
un exemple concret pour la mise en pratique des développsnigroriques introduits dans les chapitres
précédents.

Nous avons montré que notre approche, bien que n’étant paseeparfaite, est comparable a ce qui
existe dans la littérature. Cela permet de considérer e proposée comme une solution viable qui
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peut étre le point de départ d’un systéme de détection vouélaer et a étre amélioré.

En perspective d’évolution, on pourrait envisager une risation de I'imprécision induite par les ar-
téfacts de la tomosynthése du sein dans le cadre des imagebré's floues utilisées dans le premier canal.
En effet, le formalisme employé laisse la porte ouverte ype t'amélioration sous la contrainte unique
d’allonger le temps de traitement. On pourrait aussi egesde modéliser I'imprécision ou l'incertitude
dans I'étape de segmentation/classification en s'inspit@mtravaux présentés au chapitre 6. L'apport d’'une
telle technique par rapport a la chaine présentée semiegsant a étudier.

En ce qui concerne le canal de détection de convergencesamime on I'a vu au chapitre 7, est
plus une méthode développée pour la détection de lésiormmrsynthése, contrairement au formalisme
générique des filtres connexes flous, il serait intéressavalder I'apport en termes de performances d'une
modélisation plus réaliste du contenu des coupes d'un wlumsi la prise en compte de la corrélation
entre voxels serait un bon point de départ.

Enfin, comme piste future d’investigation, on peut citerd@ail qui reste a faire sur la constitution d’une
plus grande base de données pour la validation. En effetensétion peut se comparer a la littérature en
ce qui concerne la taille de la base utilisée pour I'évatuatie notre approche, la quantité de données a
disposition est assez faible compte tenu la variabilitéogesités. Ce dernier point est tout particulierement
vrai pour le canal de détection de convergences. En effealli@tion conduite sur treize cas peut juste
nous permettre d’avoir une idée sur la tendance de la \@lidit’approche. De maniére similaire, la faible
guantité de données nous a aussi conduit a écarter quedsimsd de notre validation. Ainsi en augmentant
le nombre de Iésions, on pourrait définir par exemple uni&wis canal pour les prendre en compte.
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Chapitre 9

Conclusions et perspectives

Filtrage flou d'images

Dans ce manuscrit, nous avons proposé un ensemble d'oémié&igues de traitement d’image utilisant
la théorie des ensembles flous. Nous avons proposé uneiextelass ce formalisme des filtres connexes
dédiés aux images de niveaux de gris. Pour cela nous avoakgdpe une chaine générique permettant de
traiter complétement une image a niveaux de gris. Ainsi meogss abordé le probléme de la représentation
des défauts dans une image a niveaux de gris, la définitiortidss filédiés a ces derniéres ainsi que leur
mise en ceuvre de maniére efficace.

Nous avons proposé une maniére originale de représemtgrécision dans les images a niveaux de
gris en introduisant le concept d’'images floues. Ces darsigont des images ou les valeurs d’intensité ne
sont plus représentées par des nombres classiques, maiespsous-ensembles flous. Nous avons étudié
deux grandes classes d'images floues : les images d'inesviédus et les images d’ombres floues. La
premiére famille est I'extension naturelle des imagessalges alors que la deuxiéme est I'extension des
images d’'ombres parfois utilisées en morphologie mathiéumat Ces deux représentations disposent de
propriétés différentes qui sont souhaitables ou non entifomdu filtre que I'on veut leur appliquer. Par
exemple, les image d’'ombres floues permettent d’exprimegredéensions de filtres de nivellement, alors
que les images d'intervalles flous sont plutét utilisées plufiltrage par zone plates.

La construction de ces images a été abordée. Ainsi nous @&fod® comment convertir une image
classique en image floue. Si cela ne pose pas de probléemeeadaas H'imprécision, ce point est assez
délicat dans le cas de dégradations d'ordre statistiquesbnt pas directement représentables par une
image floue. Un résultat intéressant résultant de I'étud=edeobléme est la possibilité de transformer ces
défauts de nature statique contenus dans une image paodimtion d'imprécision de débruitage. Ainsi
le formalisme proposé permet de manipuler directement dingctement différentes sources de défauts,
ce qu'une approche statistique par exemple ne pourraitgpaesrhent faire. Parmi les approches proposées
reposant sur le concept d’'imprécision de débruitage, uaptation du filtrage en ondelettes a été propo-
sée. Ces considérations sur les techniques de constradtiaaiges floues ont été étudiées sur des images
synthétiques et réelles dans le cadre de la détectabilgéualetures contenues dans ces derniéres.

L'utilisation des précédentes images floues a été propoasééimtroduction de nouveaux types de
filtres qui ont pour but de généraliser la famille des filtresrexes. Dans cette optique de généralisation
nous avons proposé un formalisme générique permettanpribesr les généralisations floues des filtres
classiques comme par exemple les filtres de nivellement,ammidcissement. Ce formalisme permet d'in-
troduire différentes familles de filtres ayant différernpespriétés. Ces travaux théoriques ont donc l'intérét
d’étudier de maniére abstraite les filtres proposés dansaceiserit ou d’autres qui pourraient étre déve-
loppés dans des applications futures.

Pour finir notre chaine générique de traitement, nous aweappé un algorithme permettant la mise
en ceuvre des filtres précédemment discutés. Notre apprepbee sur la représentation des ensembles
flous contenus dans les images floues a 'aide d'une struattkzrescente. Grace a cette derniére, nous
avons introduit des mécanismes permettant de tirer patietiondances entre les ensembles flous extraits
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pour deux niveaux de gris successifs. La conception de cagedea été validée de maniere théorique par
une étude approfondie des algorithmes résultants.

Parmi les perspectives concernant cette chaine de traitewre pourrait envisager de la valider sur
d’'autres types d'images que celles proposées. On pouusst atudier les optimisations possibles de cer-
tains filtres précis : I'écriture générique de I'algorithmamide de filtrage peut avoir un surco(t dans le
calcul de certaines mesures. Une stratégie de mises a jpattdbuts en paralléle des mises a jour d’arbres
est une piste a explorer. L'introduction d’autres sourcaapiécision lors de la construction des images
floues pourrait aussi étre étudiée. Néanmoins, cela peutiépendant du type d’'image traitée : on pourrait
imaginer par exemple en tomosynthése une estimation d&factg de reconstruction qui serait introduite
dans les images floues.

Segmentation

Le probleme de segmentation de signes radiologiques erstorti@se a aussi été abordé. La probléma-
tique qui apparait avec ce type de structures provient tsement de I'ambiguité provenant des images.
En effet, certains signes radiologiques sont difficilentkaternables et d’autres sont difficilement délimi-
tables. Ces deux points sont respectivement liés a l'iiggé et & I'imprécision provenant des données a
traiter. En s’appuyant sur des travaux existants (Pet@®/)2nous avons choisi d’utiliser un formalisme
par contours flous qui est bien adapté a la représentatioesdgetix notions. Dans ce contexte, nous avons
étudié trois méthodes de segmentation floues. La premiétmesadaptation de I'approche par seuillages
multiples utilisée par Peters (2007). Les limitations endsynthése d’'une telle approche ainsi que le lien
fort qui existe avec le formalisme de filtrage d'images d'oesfloues a été étudié. Ce dernier point met
en évidence I'équivalence entre une extraction de conftours par seuillages multiples et le filtrage d’'une
image d’'ombres non floue par un filtre connexe flou reposantesumémes attributs discriminants que
ceux utilisés pour le calcul des degrés d’appartenanceldaastour flou. La seconde approche étudiée est
une extension d'une méthode de segmentation classiquiengga I'aide du formalisme des ensembles de
niveaux (Peterst al, 2007). Cette approche a été utilisée en pratiqgue dans wieect’'aide a la décision
visant a montrer la pertinence de I'utilisation des corgdlous en tomosynthese. Enfin nous avons proposé
une troisieme méthode de segmentation floue qui repose sundélisation d’un contour par un chemin
dans un graphe de co(t lié a I'image a segmenter (Timp et &aesiger, 2004). Dans I'extension propo-
sée nous avons présenté des techniques permettant texrde plusieurs contours a partir d’'une image.
Nous avons étudié la sémantique portée par les contoutexpar ces différentes techniques, a savoir
I'incertitude et I'imprécision. Nous avons enfin proposé unéthode originale pour calculer des degrés
d’appartenance pour les différents contours extraitssamosur une notion de carte de densité de contours.

Cette étude de méthodes de segmentation floue constitué en taavail préliminaire pour I'utilisa-
tion robuste de telles techniques pour la détection et act@rsation de signes radiologiques suspects en
tomosynthése du sein. Ainsi parmi les prochaines étapepeonciter I'étude nécessaire de techniques
de classification adaptées a des données floues. Des tradéimimpaires ont déja été réalisés (Bothorel,
1996) et ont été présentés dans ce manuscrit pour illustrErét des contours flous dans une application
pratique de caractérisation de signes radiologiques. riZigme ceux-ci restent marginaux en comparaison
des techniques de classification congues pour des donnédlsnes. On pourrait ainsi envisager de consi-
dérer des techniques standard de classification couramutikés#es pour les étendre afin qu’elles puissent
gérer des données floues. Pour faire cela, il faudrait Sesde la validité de I'extension proposée pour le
traitement de ces données, aussi bien d'un point de vueiguéoisens des traitements effectués) que d'un
point de vue expérimental (apport de méthode floue par rafgporéthode originale).

Détection de convergence

Un signe caractéristique des cancers en mammographie rpasyothese, est I'apparition de struc-
tures en étoile. Dans ce contexte, une autre contributiopgsée dans ce manuscrit fut I'élaboration d’'une
méthode de détection de convergences dans des imagestdchpgroposée combine une variation de
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I'approche de Karssemeijer et te Brake (1996) avec la détede structures par modélisation a contrario
proposée par Desolnegx al. (2000).

Nous avons étudié différentes variations possibles de saireele convergence originellement proposée
par Karssemeijer et te Brake (1996). En définissant un madatistique du contenu des coupes d'un vo-
lume de tomosynthése du sein, nous avons déduit les valeurgpbables d’occurrence de notre mesure de
convergence. Ces travaux théoriques nous ont permis derdgéfenapproche simple et facile a paramétrer
pour détecter les motifs stellaires.

Dans le méme domaine, une deuxiéme contribution a été déog¢es un algorithme efficace pour
la mise en ceuvre de la précédente approche. Pour cela naus raformulé le probléme sous forme ré-
cursive. Cela a permis de passer d’'une complexité de I'atdi@ (N R?) pour la mise en ceuvre naive a
une complexité d& (NN R?), avecN le nombre de pixels a traiter &t le rayon maximal d’une zone de
convergence que I'on s’autorise a détecter.

Enfin une troisieme contribution a été I'introduction d’'umesure pour différencier les convergences
malignes des convergences dues a des croisements derssunbumales telles que des fibres. Cette der-
niére repose sur I'analyse des orientations des strudinégsres présentes dans la zone de détection.

Parmi les améliorations possibles de ces travaux, nousopsuoiter I'amélioration de la modélisation
du contenu d’'un sein sans pathologie qui constitue le maukife En effet, dans notre modélisation, nous
considérons que les voxels sont indépendants. On pounkasiager de considérer la texture présente dans
le sein, ainsi que la corrélation induite par les algoritarde reconstruction. Cela permettrait d’étudier
leur impact sur le modéle naif et sur les réalisations de suneede convergence. Cela pourrait se faire de
maniere théorique ou encore expérimentalement en estlasdistributions de probabilité mises en ceuvre
dans la méthode sur des données réelles.

Chaine de détection de cancer

Les outils précédemment introduits ont non seulement ¢idiés de maniére théorique, mais aussi
utilisés en pratique. Ainsi avons nous proposé une chaidétiéetion automatique de signes radiologiques
suspects pour des volumes de tomosynthese du sein. Nousornges focalisés sur la détection de deux
types de signes radiologiques, a savoir les opacités etdegsions architecturales. L'approche que nous
avons proposée se décompose en deux canaux qui travaileatalléle sur le volume a traiter pour détecter
les deux types de signes radiologiques qui nous intéressent

Le canal de détection d’opacités se décompose en une étapageage, une étape de segmentation des
zones suspectes et une étape de prise de décision au traversldssification utilisant des attributs extraits
a partir des contours obtenus. L'étape de marquage est@éail’aide d’un filtre connexe flou exprimé dans
le formalisme introduit dans ce manuscrit. Ce filtre est g sur les différentes coupes composant le
volume pour limiter 'impact des artéfacts de reconstagti’information 3D étant prise en compte apres
filtrage par des techniques de regroupement. Il utilise dé&&res simples pour détecter les composantes
connexes qui sont contenues dans le volume et qui peuvens@pectes. Ainsi la discrimination se fait
sur une contrainte dérivée d’'une mesure de contraste eapiies criteres de taille et de compacité. Le
formalisme flou permet d'étre assez robuste en ce qui coademlésions qui sont a la limite de ces
criteres de détection. Pour la segmentation, des approatefoues ont été utilisées. Deux méthodes de
segmentation ont été employées. La premiére repose swrwidages multiples de I'image et la seconde sur
la modélisation du contour par un chemin de co(t minimal danage. Les performances de ce canal ont
été évaluées sur une base de données contenant 40 cancegsypar biopsie et 53 seins sans pathologie.
La méthode de segmentation a un impact sur les performabtesuzs, ainsi la modélisation par chemins
minimaux offre de meilleures performances. Pour cetteiderndes sensibilités de 90% et 80% ont été
obtenues pour respectivement 1,23 et 1,04 faux positifsgiar

Le canal de détection de distorsions architecturales a &émoeuvre grace aux travaux proposés
sur la détection de convergences suspectes. Ce dernianssstdgécomposé en plusieurs étapes, a savoir
détection de zones suspectes, caractérisation des zoiseslgmsification. L'étape de détection met en
ceuvre la modélisation a contrario utilisant comme critéser@minant une forte convergence de certaines
structures. Les autres contributions, comme I'analyss fifie des orientations, sont quant a elle utilisées
dans I'étape de caractérisation des zones suspectes. &cfaskification se fait, comme pour le premier
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canal, a I'aide de techniques standard reposant sur les ¢Manal a été validé a I'aide de 65 volumes
dont 13 contenaient une lésion maligne prouvée par biopgisi des sensibilités de 92% et 76% ont été
obtenues pour respectivement 0,48 et 0,35 faux positifsegiar

Une méthode simple d’agrégation de type disjonctive a atégproposée pour la fusion des résultats
provenant des deux canaux. L'idée est de tirer parti de larpogition des populations ciblées par les deux
canaux. En pratique cela se traduit par une augmentatioa skenkibilité pour une spécificité donnée par
rapport a une combinaison directe des performances descdeaxix. La chaine ainsi obtenue est compa-
rable aux travaux de référence que I'on peut trouver danttdéadture. Ajoutons enfin que notre chaine a
un fort potentiel d’amélioration puisque I'utilisation dethodes de segmentation floue et de classification
floue reste a étre mis en ceuvre.

La chaine de détection proposée constitue une base pouelztidé de certains signes radiologiques.
On peut envisager plusieurs pistes pour la faire évoluasi&in pourrait modéliser la fonction d’étalement
de point associée a la reconstruction pour déduire une elpprirant directement parti de I'information
3D lors de la détection. Une comparaison de I'apport d’uffie spproche par rapport a notre modélisa-
tion serait intéressante. Une seconde piste d'investigaurrait étre I'étude de I'apport du formalisme de
segmentation floue s'il était intégré dans cette chainenEmfi des points les plus importants dont dépend
toute évaluation est I'agrandissement de la base de daonBaesffet, de par la variabilité des structures
recherchées un nombre conséquent de données devraitiigtiepdur pouvoir étre précis quant aux per-
formances réelles de notre approche et de ses potentigtiiegiéns. Cette étape permettrait aussi de définir
une méthode de détection pour les structures cancéreus@sises en compte dans nos travaux pour cause
de non représentativité.

TELECOM
imagination at work ParisTech

AT



167

Annexe A

Quelques notions sur les filtres en
traitement d’images

A.1 Image d’'ombres

Une image d’'ombres est un concept originellement introdaitr étendre les outils de morphologie
mathématique aux images a niveaux de gris. En effet, cels aui été historiquement définis pour des
ensembles. L'idée est de transformer une image a niveauxislemgun ensemble binaire de dimension
supérieure pour pouvoir utiliser les traitements classsg@rosion, dilatation, etc.).

En pratique I'ensemble binaire est obtenu a partir de l'ienag considérant que tous les éléments
constitués d'un pixep et d'un niveau de grig (appartenant donc@ x G, avecs2 le domaine de définition
de I'image etg I'ensemble des niveaux de gris) est inclus dans I'ensenbilenage originale a un niveau
de gris supérieur ou égalggau pointp. Plus formellement cela peut s’écrire comme :

{(p,g) €2 xG/I(p) > g}

avecl I'image a niveaux de gris.
Plus concrétement, I'ensemble obtenu correspond a I'orsbus le signal de I'image considéré. La
figure A.1 illustre ce concept sur une image 1D.

gA

|

Q Q
(@ (b)

Fic. A.1 — Exemple de construction d’'une image d’ombres. (a)gentD originale. (b) Image d’'ombres
obtenue (les éléments a l'intérieur de I'ensemble appseaisen blanc).

A.2 Connexité

Nous allons présenter ici quelgues notions sur la conndaité les images discrétes. Pour une descrip-
tion plus formelle et plus compléte, on pourra se référerawxages de Chassery et Montanvert (1991) et
Klette et Rosenfeld (2004).
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Dans la plupart des problémes de traitement d'image, leséima traiter sont discrétes. Ainsi on définit
souvent un pavage composé de cellules auxquelles on assatieeau de gris. On peut également associer
un point central a chacune de ces cellules pour définir udageikt ainsi raisonner de maniére topologique
sur ces cellules. Sion travaille sur des ensembles défindestimages discrétes, on peut se retrouver face a
un probléeme de définition lorsque I'on cherche a savoir ské€ments d’'un ensemble sont reliés entre eux
(connexes, voisins). On peut de maniére arbitraire fixeraomgention, ainsi par exemple on peut, en 2D,
considérer qu’un pixel est seulement connexe a ses voigigeskus, du dessous, de droite et de gauche.
Cette convention est connue sous le nom de 4-connexité. &ade d’ajouter les voisins accessibles en
diagonale, on parle alors de 8-connexité. Ces deux comrensiont illustrées a la figure A.2.

FiG. A.2 — Exemple de 4-connexité (gris foncé) et 8-connexitis ©air + gris foncé).

En utilisant cette notion de connexité, on peut définir urearise connexe comme étant un ensemble
tel que pour tout couple de points de I'ensembile, il existelemin (suite de points connexes selon la
connexité choisie) qui les relie et qui soit inclus danssemble.

En faisant cela, on s’apercoit que le formalisme n’est pas pdsé, en tout cas pour les grilles de type
rectangulaire. En effet, on peut remarquer que considéeeméme connexité pour le fond et I'objet, peut
mener a des paradoxes d’ordre topologique comme illustdigure A.3. Pour pallier ces problémes, on
utilise généralement des connexités différentes poumid & I'objet. Ainsi en 2D, on peut utiliser une 4-
connexité pour I'un et une 8-connexité pour l'autre, et iseenent. Formellement, c’est I'équivalent discret
du théoréme de Jordan qui permet de montrer ce résultat.

@ (b)

FiG. A.3 — Probleme de connexité entre fond et objet. (a) En exité, il peut exister des zones qui ne
font ni partie de I'objet ni de son complémentaire. (b) Ero8htexité, deux composantes connexes peuvent
se croiser.

A.3 Différence filtre/opérateur

En morphologie mathématique, on définit des outils de ratet d’ensembles ou de fonctions. Ces
derniers ont été étudiés de maniéere théorique, notammenitvaau des propriétés qu'ils peuvent avoir.
On parlera ainsi d’'opérateurs pour définir les outils les ginples, et en fonction des propriétés que ces
derniers peuvent avoir, on emploiera des terminologies ppécialisées. Parmi les propriétés évoquées
dans ce manuscrit qui comptent parmi les plus courantedtema,cpour un opérateyrdonné :

— la croissance : pour tout couple d'ensembtestY X CY = ¢(X) C ¢(Y),

— lidempotence : pour tout ensemhble  ¢(¢(X)) = ¢(X),

— et l'anti-extensivité : pour tout ensemble ¢(X) C X.
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D’un point de vue de la terminologie, un opérateur cumulestleux premiéres propriétés sera commu-
nément appelé un filtre morphologique. De méme si on ajouteiiéme propriété, on parlera d’ouverture
algébrique.

A.4 Rappels sur les filtres connexes

Les filtres connexes sont au cceur des développements psaens®les chapitres 2, 3 et 4. Nous allons
présenter quelles sont les différences entre les priresgamilles de filtres évoquées.

A.4.1 Ouverture d'attribut, amincissements

Parmi les filtres connexes pour images a niveaux de gris les ydilisés, on trouve les ouvertures
d’attributs ainsi que les filtres d’amincissement. Ces damilles de filtres sont assez semblables dans leur
expression que nous rappelons dans le cas du filtrage d'wageilpour comprendre les différences entre
ces derniéres :

VpeQ §(I)(p) = max {t/C (fi;m) - 1}

avec X, (I) l'opérateur de seuillage qui retourne I'ensemble des paiont I'intensité est supérieure ou
égale & etC' un critére a valeur dan), 1} que les composantes connexes doivent respecter.

Cette expression peut s'interpréter comme I'extractiotodées les composantes connexes contenues
dans tous les ensembles issus de tous les seuillages pesighl'image. Certaines de ces derniéres sont
ensuite supprimées et d'autres conservées. Le niveausidalimage filtrée est ensuite déduit en prenant
le niveau maximal associé aux composantes connexes cérsgruur un point donné.

En pratique les ouvertures d’attribut se comportent comes€fitires qui suppriment complétement ou
partiellement les maxima de I'image. Cette propriété eda#induite par le fait que le criter€ doit étre
croissant pour ce type de filtre. Ainsi, si on considére unimer de I'image, et que I'on s'intéresse aux
différentes composantes connexes constituant ce maxinisaues des différents seuillages de I'image,
on s'apercoit que le fait qu’elles soient emboitées assueeggand la composante connexe atteindra une
certaine taille (pour un niveau de gris donné), le critéreera vérifié pour toutes les composantes issues de
niveaux de gris inférieurs. Un exemple d’un tel filtre estgose a la figure A.4(a).

Dans le cas des filtres d’amincissement, la contrainte dsesanace sur I'opératedr est relachée. Ainsi,
on n'est plus assuré de ne changer que les maxima de I'imaggea@@our impact de potentiellement créer
des bords fictifs dans I'image filtrée. Une exemple d’un takfiest proposé a la figure A.4(b).

gA gA

Q Q
@ (b)

FiG. A.4 — Exemple d’'une ouverture d'aire av€¢.X ) = (aire(X) > 3) (a) et d'un filtre d’amincissement
avecC(X) = (aire(X) < 2) (b). Les données non filtrées (resp. filtrées) apparaissetnéie plein (resp.
pointillé).

A.4.2 Opérateur d’extinction

Un opérateur d’extinction se définit a I'aire d’'une famillécdoissantd = {v,, A € R*} d’opérateurs
connexes anti-extensifs (Vachier, 1995) :
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— pourtouth > 0 1, estconnexe,

— pour tout ensemblé&’, pour toutyy > A >0 ¥,(X) C r(X),

— pour tout ensembl&, pour touth > 0 ¢ (X) C X eteyy = id

Gréace a une telle famille d’opérateurs, on peut définir ldsura maximales dé pour lesquelles les
composantes connexes incluses dans un ensemble donneadispiat. Ces valeurs sont connues sous le
nom de valeur d’extinction. Les quantités floues représedapersistance d’'un ensemble introduites au
chapitre 2 sont en fait I'extension de ces valeurs d’exiimct
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Annexe B

Quelques notions sur les ensembles flous

B.1 Opérateurs d’agrégation

Dans ce manuscrit, les notions de t-norme et t-conorme sowest utilisées. On peut voir ces deux
opérateurs d’agrégation comme des équivalents flow eiuduou binaire.

Définition B.1.1. Une t-normeT est une fonction dé, 1] x [0, 1] dans[0, 1] telle que :
— T est commutativeV(x,y) € [0,1]> 2Ty =yTz,
— T estassociative¥(z,y,z) € [0,1]* (zTy)Tz=2xT(yTz),
— lestélément neutré/z € [0,1] zT1=1Tz ==,
— T est croissante par rapport aux deux variablegr; 2/, y,y') € [0,1]* ((z < 2/) A (y < y')) =
(zTy) < («'Ty")

Définition B.1.2. Une t-conormel est une fonction d@, 1] x [0, 1] dans0, 1] telle que :

1 est commutative¥(z,y) € [0,1]> zly=ylux,

1 est associativeV(z,y, 2) € [0,1]* (zly)lz ==zl (ylz),

0 est élément neutr&/z € [0,1] 210=0lz ==,

1 est croissante par rapport aux deux variablégr; 2/, y,4') € [0,1]* ((z <2)A(y <)) =
(zLy) < (' Ly)

En pratique les t-normes et t-conormes peuvent prendréephssformes. Le tableau B.1 présente les
couples les plus courants.

] Description | tnorme ¢Ty) | t-conorme ¢Lly) |
Minimum/maximum min(zx, y) max(x,y)
Probabiliste xy r+y—zy
Lukasiewicz max(0,z +y—1) | min(l,z + y)

FiG. B.1 — Exemples de t-normes/t-conormes.

B.2 Quantités floues

Dans cette section nous considérerons des ensembles ffais gér un ensembl& muni d’une rela-
tion d’ordre totale (typiquemerit).

Définition B.2.1. Une quantité floue est un ensemble flou définiXur

Définition B.2.2. Un intervalle flou est une quantité floue convexe, c’'estra@-due toutes sas-coupes
sont des intervalles.

TELECOM
EEET



172 B. QUELQUES NOTIONS SUR LES ENSEMBLES FLOUS

Définition B.2.3. Un nombre flou est un intervalle flou dont lascoupes sont des intervalles fermés et
dont le noyau se réduit & un unique élément.
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Annexe C

Preuves sur les mises a jour d’arbres

C.1 Différents cas de I'opérateurM

Nous présentons ici la justification des différents cas égsgour la construction de I'opérateur de
la définition 3.2.1. Ces cas sont en fait déduits des diftéeimégalités possibles entre les degrés associés
aux racines des arbres a fusionner. lls sont aussi sépaféadaion de l'inclusion ou non des marqueurs
dans un des sous-arbres issus des racines. Le tableau Cik moe toutes les configurations possibles
sont bien prises en compte par les différents cas décrisldat€finition de I'opérateur.

AR{t1) — AR(E2)) | @y, (581, R(0)))] | [@p, (St R{t2)))] | Numéro de cas
>0 0 0 cas b5
>0 0 1 cas 5
>0 1 0 cas 5
>0 1 1 cas 5
<0 0 0 cas 4
<0 0 1 cas4
<0 1 0 cas 3
<0 1 1 cas 3
=0 1 1 cas 2
=0 0 0 casl
=0 0 1 casl
= 1 0 casl

TaB. C.1 — Enumération de toutes les configurations possibleslpse entrées de I'opératelif associés
avec les numéros de cas de la définition 3.2.1.

C.2 Preuve duthéoreme 3.2.1

Dans le but de prouver le théoréme 3.2.1, nous considératestées configurations possibles de ma-
niére récursive comme illustré a la figure C.1. L'idée est datmrer que le théoréeme 3.2.1 est vrai pour les
cas terminaux (c’est-a-dire les cas qui ne nécessitent'appels supplémentairesi), ainsi que pour les
autres configurations sous la seule hypothése que leurtsapgpersifs aV/ vérifient le théoréme.

Démonstration.Prouvons ce théoréme récursivement :

Casterminaux : Soit(t;,2) € T ¥ny € N(t1),Vny € N(t2) P(n1) NP(ng) = D et(pr,p2) € Qet
ts = M(t1,t2, p1,p2). Deux cas terminaux existent (pas d'appel récurgsif p: cas 1 et 4 :
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FiG. C.1 —Preuve par récurrence du théoreme 3.2.1. Les cas bet #eeminaux (la preuve ne fait aucune
hypothése a propos des deux sous-arbres d’entrée) etifienele théoreme. Les cas 2, 3, 5 sont vrais si
le théoréme est vrai pour la fusion des sous-arbres danséagrese. On prouve de maniére récursive cela
(fleches en pointillés) en utilisant toutes les nouvelle¥igarations possibles (les 5 cas) jusqu’a ce qu’on
arrive sur un cas terminal.

casl (A(R(t1)) = A(R(t2))) A ((IQp (SAt1, R(01)))] = 0) V (|Qp, (SAt2, R(t2)))] = 0))

Dans ce cas, on € N(t3),Vs € W(n) A(s) > A(n) (équation 3.10) parce que :

-Vt esat;,R(t1))),Yn € N(t),Vs € W(t,n) A(s) > A(n) parce que; € 7°

— Vit € sdta, R(t2))),¥n € N(t),¥s € W(t,n) A(s) > A(n) parce que, € T¢

—Vn € W(t, R(t1)) UW(t2, R(t2)) A(R(ts)) < A(n) parce queA(R(ts)) = A(R(t1)) =

A(R(t2))

D’autre part, on a aussin € N (t3),Vs € W(ts,n) P(s) C P(n) (équation 3.11) parce que :
— Vt € saty,R(t1))),¥n € N(t),Vs € W(t,n) P(s) C P(n) parce que; € T¢
— Vit € sata, R(t2))),Vn € N(t),Vs € W(t,n) P(s) C P(n) parce que, € T¢
—Vn € W(t1,R(t1)) UW(t2, R(t2)) P(n) € P(R(t3)) parce queP(R(t3)) = P(R(t1)) U
P(R(t2))
Finalement, on &n € N (t3) N  P(s) =0 (équation 3.12) parce que :
SEW(tz,n)
-Vt € sat1,R(t1))),Yn € N(t),Vs € W(t,n) N P(s) =0parceque, € T¢

seEW(t,n)
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— Vt € sa(ta, R(t2))),Vn € N(t),Vs € W(t,n) | P(s) =0parceques, € T°¢
SEW(t,n)
- N P(s) = () parce quern, € N(t1),Vna € N(ta) P(n1) NP(nz) =10
SEW(t1,R(t1))UW(t2, R (t2))
Donct3 € 7¢. De plus, en utilisant la construction dg, on obtient A(R(M (t1,ts,p1,p2)))
min(A(R(t1)), A(R(t2))) = A(R(t1)) = A(R(t2)) etP(R(M (t1, 2, p1,p2))) = P(R(t1))UP(R(t2))-

cas4 (A(R(t1)) < A(R(t2))) A (IQp, (sat1, R(t1)))| = 0))
Dans ce cas, on peut faire le méme raisonnement que précédenam substituant/(t2) parts.
Dans les deux cas terminaux, le théoreme 3.2.1 est vérifié.

Cas non terminaux  Soit(t1, t2) € T¢ /¥y € N(t1),¥ng € N (t2) P(ni) NP (n2) = D et(py,p2) € Q
etts = M(t1,ta,p1,p2).

cas2 (A(R(t1)) = A(R(t2))) A (IQp, (s8t1, R(1)))] = 1) A (|Qp, (S&t2, R(t2)))| = 1)
En supposant que les hypothéses du théoréme 3.2.1 sordegpfiur les élémenty,, (sa(t1, R(t1))),
Qp, (sat2, R(t2))), p1 €tpe, on obtient (équation 3.11) :

Vn € N(ts),¥s € W(n) P(s) C P(n)

parce que :

-Vt e saty,R(t1))),Yn € N(t),Vs € W(t,n) P(s) C P(n)
— Vit € sdta, R(t2))),Vn € N(t),Vs € W(t,n) P(s) C P(n)
R(t3)) carP(R(ts)) = P(R(t1)) UP(R(t2))

- Vn € W(t1, R(t1)) UW(t2, R(t2)) P(n) € P(
— par  hypothese P(R(M(Qp, (sa&t1,R(t1))), Qp, (S&t2, R(t2))),p1,p2))) e€st egal a
P(R((Qp, (sat1, R(t1))) U P(Qp, (sat2, R(12)))

De maniére similaire (équation 3.10) :
Vn € N(t3),Vs € W(n) A(s) > A(n)

car:
— Vit € salty, R(1))),¥n € N(t),Vs € W(t,n) A(s) > A(n)
— Vit € salty, R(t2))), VneN(t) Vs € W(t,n) A(s) > A(n)
—¥n € W(LR(L) U W(te,R(t2)) A(n) > A(R(ts) parce que A(R(ts)) =

min(A(R(t1)), A(R(tz)))i
— par hypothése A(R(M(Qp, (sa&t1,R(t1))), Qp, (S&t2, R(t2))),p1,p2))) est égal a
min(A(R((Qp, (sat1, R(t1))), A(Qp, (s&t2, R(t2))))

Finalement, on a (équation 3.12) :
VYn € N (t3) ﬂ P(s)=0

parce que :
-Vt e Sa(tl,R(tl))),Vn S N(t) n P(S) =0
seW(t,n)
— Vt € sata, R(t2))),Vn € N(t) N P(s)=0
seEW(t,n)
- N P(s) =0 car
se W(t1, R(t1)) U W(ta, R(t2))
5€ ULR(M(Qp, (b1, R(11))), Qpy (sat2, R(t2))), p1: p2))}

—Vn; € /\/(t1> Vngy € N(tz) ’P(nl) N P(?’Lz) 0
- etp( ( (QIH (Sa(th ( )) QP2(Sdﬁ2’ ( )))7p17
P(R(Qp, (salt1, R(t1))))) U P(R(Qp, (s&t2, R(t2))))
— et N P(s)=0
SEW(t1,R (1))
— et N P(s)=0
sEW(t2,R(t2))
Sous les hypothéses précédentes, on obtientqael ©, et en remarquant qué(R (M (ty,ta, p1,p2)) =
min(A(R(t1)), A(R(t2))) et queP(R(M (t1,ts, p1,p2))) = P(R(t1))UP(R(t2))) on arrive a la conclu-
sion que sous les mémes hypothéses le théoréme est vérifié.

p2)))) =
)

TELECOM
EEET



176 C. PREUVES SUR LES MISES A JOUR M\RBRES

cas3: (A(R(t1)) < A(R(t2))) A (1Qp, (s&t1, R(t1)))| # 0))
En supposant que le théoréme 3.2.1 est vérifié poup ,, (sa(t1, R(t1))), t2, p1,p2) ON obtient :
- Vn € N(t3),Vs € W(ts,n) P(s) € P(n) (équation 3.11) car:
- P(R(ts%) = P(R(t1)) U P(R(M(Qp, (sa(t1, R(t1))), t2, p1,12)))
—etty €7T¢
- et(pa(r h)};pothése, ONRA(R (M (Qp, (salt1, R(t1))). t2, p1,p2))) = P(R(Qp, (s&t1, R(t1))))) U
P(R(t2
- Vn € N(t3),Vs € W(ts, ) A(s) > A(n) (équation 3.10) car :
— A(R(t3)) = min(A(R(t1)), A(R(M (Qp, (sa(t1, R(t1))), b2, p1,12))))
—ett; €7°
— et par hypothése  A(R(M(Q,, (sat1,R(t1))),t2,p1,p2))) est égal a
min(A(R(Qp, (sat1, R(t1))))), A(R(t2)))
- Vn € N(ts) N P(s) =0 (équation 3.12) car :
SEW(tz,n)
— par hypothése! (Q,, (sa(t1, R(t1))),t2,p1,p2) € T°
— Vt € sdts, R(t3))) teT*
- N P(s) =0carvVn; € N(t1),Vna € N(t2) P(n1)NP(ng) =10
SEW(t3,R(13))
etP(R(M(Qp, (sat1, R(t1))), t2,p1,p2))) = P(R(t2)) U P(R(Qp, (Sat1, R(t1))))))
Ainsi sous I'hypothése précédentg,c 7°. De plus, en remarquant que R (M (Q,, (sa(t1, R(t1))),
ta, p1,p2))) = min(A(R(t1)), A(R(t2))) et queP (R(M(Qp, (sa(t1, R(t1))), ta, p1,p2))) = P(R(t1))V
P(R(t2))), on peut conclure que le théoréme 3.2.1 est vérifig¢Lar7®.

~_cas 5 Dans les autres configurations, on peut se ramener aux cesdprés M (t1,ta,p1,p2) =
M (ta, t1,p2,p1))-

Conclusion Puisque tous les cas terminaux et toutes les étapes deagoairérifient le théoréme 3.2.1,
ce dernier est vrai(ty,t2) € TCQ,V(pl,pg) e . O

C.3 Preuve du théoréeme 3.2.4

Démonstration.Soitp € Q, P = {p;..px} € 2,1 € 7*. Soit I'hypothése de récurrendé;, i < [[0..k]]
définie comme M (p, {p1..p;},t) € T¢

Initialisation :  Par définition,M (5, {},%) = t € T¢ doncH, est vraie.

Pas de récurrence : Supposons quél; soit vraie
- H; = M(ﬁ, {pljzz},f) e7Te®
— M(p,{p1.-pi+1},t) = substM (p, {p1..pi},t),t',t") avec, en utilisant la définition d&l, R(t') =
R(t”)
— Montrons que”’ € T¢
— Q3(T) et@y, (T) sont des sous-arbres d’'un méme emboitement¢ast vraie.
— De plus, par définition d&/, on aR(Q;(T)) € W(t', R(')) et R(Q,, (T)) € W(t',R(t')) ainsi
P(R(Q5) N P(R(Qy,)) = 0.
— EnutilisantI'équation 3.11 sip;(7') etQ,, (T'), on obtientyn, € N (Qz(T)),Vne € N(Q,, (T))
P(n1) NP(ng) = 0.
— Ainsi les conditions du théoreme 3.2.1 sont vérifiees. OCorecd
- M(Qﬂ)?Qpl(T)’ﬁvpl) €T*
- A(R(%(Qﬁ(TL Q;Di (T)’ 2 pi))) = mln(A(R(Qﬁ(T)))7 ‘A(R(Qm (T))))
— P(R(M(Q5(T), Qp.(T). 5.1:))) = P(R(Q5(T))) UP(R(Qp, (T)))
— Par définition de”, les seuls nceuds et arcstdeui peuvent étre modifiés sont ceux@g(T) et
Qp, (T). Or comme par hypothése les deux derniers arbres sont reésgaiM (Q(T), Qp, (T),
D, pi), qui estun emboitement dont le degré d’appartenance ésaoaiceud racine est le minimum
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de ceux d&Q;(T) etQ,, (T'), et comme I'ensemble de points de cette nouvelle racinéuesbh
deP(R(Qs(T))) etdeP(R(Qp,(T))), onat” € Te.

— PuisqueM (p, {p1..p;},t) € T¢ett' € T¢ett” € T¢, on peut utiliser le théoréme 3.2.3 et
conclure que; 4, est vraie.

Conclusion PuisqueH, est vrai et puisqu¥i € [[0..k — 1]] H; = H; 1, on peut conclure quf; est
vraie pour tout. De plus, la démonstration d&; est valide pour touP, p ett sans hypotheéses aucune sur
ces derniers, on peut donc conclure que le théoreme 3.2vé ik, O

C.4 Preuve duthéoréeme 3.2.5

Démonstration.Montrons les équations 3.13, 3.14 et 3.15.

Equation 3.13 M (p, voisinagép),t) € T7°¢
L'arbre ¢ est un emboitement carappartient au pére dﬁf ®) dont le degré d’appartenance est plus

grand que celui de son pére (par définitionfde > f(p)), et car aucun frere d@f ®) he contienp. En
utilisant le théoréme 3.2.4, on obtient qli&p, voisinagép),t) € 7°.

Equation 3.14 Vp € Q,Va € [0,1] p € fo = In € N (M (p,voisinagép), i))/P(n) = I
Soientp € Q eta e]f( p), 1]. Soit{p;..pr} = voisinagép) 'ensemble de# voisins dep SoitH;,i <
k I'hypothése de réccurencesuivante ;

pel? = Ine NMG. (pep)D)/P) = | % U

p'€{p1..pi}/pP' Efa
Initialisation M (p, {},%) =, or SI{/(’;) € N(t) ainsi H, est vraie.

Pas de récurrence Supposongd; vraie
- M(]av {p1~~pi+1}a E) = SUbS(M(ﬁ» {p1~~pi}7 {), t/7t//) .,
par hypothése, il existe, € N'(M (p, {p1..pi},t)) tel queP(ny) = U I U{p}
p'€{p1..pi}/p'E€fa
Sipi+1 € fo (OUencore; 1 € f1) alors3n, € N (¢')/P(ns2) = f’;i“
puisquep; .1 et p sont voisins, nous sommes assurés de I'existence d’'uneguplns,) de nceuds
compatibles qui sont par conséquent fusionnés par I'opdraf (c.f. théoreme 3.2.2).
Ainsi, on a I'existence d’un nceuddanst” et par conséquent daig (j, {p;..p; 11}, 1) qui vérifie
P(n) = U F‘}a U {p}. Cela signifie qued, . est vraie.
p'€{p1.-pit+1}/D' € fa

Conclusion Par récursionf; est vraie pour tout € [[0..k]].

Si on utilise ce résultat, aveg; ..px } Iensemblevoisinagéﬁ) de voisins dep, et si on remarque que
les configurations: € [0,1],p € Q telles quep ¢ F’]’c F” = ch, et que les nceuds concernés se sont
pas modifiés pal/ (ligne en trait plein dans les f|gures 3. 9(c), 3.9(e) et 3)9@n peut en déduire que
I'équation 3.14 est vérifiée.

Equation 3.15 Vn € N(M(p, voisinagép),t)),¥p € Q@ p € P(n) = F?A , = Pn)

En remarquant que les nceudss N (¢) contenant un voisin dg qui venﬁentf(ﬁ) < A(n) < f'(p)
(i.e. les nceuds qui ne représentent pas une composantexeataresf’) sont supprimés par les différents
appels aM (arbres en pointillés rouges sur les figures 3.9(b), 3.A@.%Kf)) , et que comme on vient
de le voir les seuls nceuds introduits correspondent aux asampes connexes gé qui n’'étaient pas
déja présentes danfs(arbres en pointillés bleus sur les figures 3.9(c), 3.9(69.2fg)), on montre que

I'équation 3.15 est vérifiée.
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Conclusion Comme les équations 3.13, 3.14 et 3.15 sont vérifiéed/fgr, voisinagép), ¢), ce dernier
est une représentation ¢dé O

RemarqueC.4.1 Dans I'étape de pas de récursion de la démonstration deafi®qu3.14, il peut y avoir

plusieurs couples de noeu@s, , ny) qui vérifientP(n,) = - U}/ . F’}’ca U {p} etP(ny) = f’}jl.
p P1-.-Pig/P o
Néanmoins, seul un d’entre eux est composé de nceuds colapabilans I'exemple de la figure 3.9(d),

pouray < a < as, il existe seulement un candidat pouwr (P(n;) = E U {p} et A(n1) = «5) et deux
candidats pouny (P(n2) = D et A(n2) = as ouA(n2) = o) mais seulement un ncewd qui vérifie
queA(nq) = a5 est compatible avee;. Dans le méme exemple (c.f. figure 3.9(e)), ces noeuds perduis
un nceuds tel queP () = EU D U {p} et A7) = as.

C.5 Preuve du théoreme 3.3.2

Démonstration.Soitt € 7°,p € Q eta € [0, 1].
Montrons tout d’abord qu@'(t, p, ) est bien un emboitemery(t,p, o) € T7°):

Montrons les équations 3.10 et 3.11Vn € N (V(t,p,@)),Vs € W(V(t,p,«),n), deux cas sont
possibles :
— soits € W(t, n) ce quiimplique que les équations 3.10 et 3.11 sont vérifigesast un emboitement,
— ous ¢ W(t,n), dans ce cas on a, en utilisant I'équation 3.31, on aqaeD(t,n) et donc, en
utilisant le théoréme 3.3.1, que les équations 3.10 et datlverifiées.

Montrons I'équation 3.12 vn € N (Y(¢t,p, «)), Vs € W(Y(t, D, ), n), on a de maniére exclusive :

— soits € W(t,n),

—oudls’ e W(t,n)/(s € D(t,s")) AN (Vs" #s e W(t,p,a),n) s ¢ D(t,s))
c’est-a-dire que pour un nceud donné, chacun de ses fils estrapilacé de maniere unique par lui-méme,
ou par un de ses descendants (alternativement il peut disgar

En utilisant le théoréme 3.3.1, on a donc I'équation 3.12egtivérifiée. On a donc bigW(t, p, «) qui
est un emboitement.

Montrons maintenant qu¥(t, p, «) est une représentation geC f* définie comme :

e fp)=max{se0.1/(pes) (B E>IE)V(peT))} €D

Montrons que I'équation 3.14 est vérifiee Soit3 € [0, 1] etp € f5.
- sif > fip) F’Ji, = F’}Zt et les nceuds correspondants sont conservésd@ng, o) (c.f. nceuds
B Ip

dont le degré d’appartenance est strictement supérieyidans les figures 3.10(c) et 3.10(d))
—-sig < max A(n) , on estdans le méme cas (c.f. les nceuds dont le degré d'appace
neN(t)/(peP(n))AA(n)<a
est inférieur ou égal &; dans les figures 3.10(c) et 3.10(d)),
— sinon max A(n) < B < f(p) et pour un tel degré d’appartenance, seul les nceuds de
neN (t)/(EP(n))AA(n)<a
qui ne contiennent passont conservés dans(t, p, «) (c.f. équation 3.30). De plus gi ¢ Fﬁﬁ, on

al“’;lé = F?ﬂ (c.f. nceuds dont le degré d’appartenancengstu oy dans la figure 3.10(d)). Enfin si
pE 1“’;6 on a l'existence d'um’ < max .A(n) ous > fi(p) qui vérifiel, =T%,
_ neN(t)/(EP(n))AA(n)<a . p
(c.f. équation C.1), et on peut donc se reporter a I'un deg gezmiers cas.
L'arbre Y (¢, p, o) vérifie donc I'équation 3.14.

’

Montrons que I'équation 3.15 est vérifiée Par construction d@'(¢, p, «) (équation 3.30) et par défi-
nition de /' (équation C.1), I'équation 3.15 est vérifiée.
En conclusion, le théoréme 3.3.2 est bien vérifié. O
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RemarqueC.5.1 Lexpression def’ donnée a I'équation C.1 s’obtient a partir des équationd 8t3.31
ou 'opérateur) ne fait que supprimer des nceuds (c.f. équation 3.30), etemdeds ne correspondent
qu'aux nceuds dé&/(¢) qui ont un degré d’appartenance compris entet f*(p) et qui contienneng (c.f.
définition deZ?t(ﬁm). Les figures 3.10(b) et 3.10(d) illustrent I'équation C.1.
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Annexe D

Nombre d'éléments dan®, et By

Dans cette annexe, nous allons partiellement justifierdaations 7.19 et 7.20 correspondant au cardi-
nal des éléments structurants utilisés pour le calcul deslsune de convergence introduite au chapitre 7.

Pour des raisons de clarté et dans la mesure ol nous sowjagtnjustifier la complexité de I'approche
de détection de convergence, nous ne montrerons que leditaégle ces équations, c’est-a-dire :

aRmax

Vazit o Rumax cos(§ ) Vatit :
|B’Y| S 4 / \ R%nax - I2dI - / rdr — / Wdl‘ (Dl)
0 0 aRmax COS(%)
et
aRmax aR
2

V2 Vol
|E| <4 / V(aRmax)? — x2dx — / zdz (D.2)
0 0

Cela nous permettra de justifier que les complexités exgaaéehapitre 7 sont des bornes supérieures.

D.1 Cardinal de B,

Pour montrer I'équation D.1, nous allons introduire tréiédrémes correspondant aux trois parties de
cette équation.

Théoreme D.1.1.
Ve € Q7Vq € Q/C_ q= (l',y),x Z Ovy Z 0 dre [[Rmin;Rmax]]/Kc,q,r =l=z< Y

Démonstration.Soitc € 2,¢g € Q/c — g = (z,y),z > 0,y > 0. SOitr € [[Rumin; Rmax]]/Ke,qr = 1.
On a par définition dé<, . :

(ar < |leql]) A (tan(8)||eql| < ar) = tan(ﬁ)\@l\ < ar <|legl|
= tan(0)|[cq|| < [[cql|
= tan(f) < 1
T
=< 1
=<y
Le théoreme est donc bien vérifié. O

Théoréeme D.1.2.
Vee QVqeQfc—q=(v,y),z>0,y >0

3r € [[Rmin; Rmax|]/Keqr =1 =y < \/RZ,, — 22
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Démonstration.Soitc € 2,q € Q/c— g = (z,y),z > 0,y > 0. SOitr € [[Rmin; Rmax]]/Kec,q,r = 1.
Par définition, on s’interdit de considérer des Rax, doncr < R .x.
En utilisant le fait qué|cg|| < r (définition deK. ,,), ona:

||c_q>|| <r S Rmax = l‘g +y2 < Rmax
=224+ 12 < R?

max

=y < RZ, —2?
Le théoreme est donc bien vérifié. O

Théoréme D.1.3.
Vee QVqeQ/e—q=(x,y),z >0,y >0

31 € [[Runini R} Kegr = 1=y > | [ =2
Démonstration.Soitc € Q,q € Q/c — g = (x,y),x > 0,y > 0. SOitr € [[Rumin; Rmax]]/Kegr = 1.
Par définition, on a :
chr =1= tan(9)||cq|| < ar

Commer < Rp,.x, ON @ aussi:

tan(0)|lcql| < aRmax = £1/2% +y? < aRmax
= 2%(2? + %) < Yo’ Ry,
= 2t + 22y? —y2a?R%, <0

_zt 4 .-
=V’ < w2 U S/ e Care’ Ry, — 2 est positif

On a donc hien que le théoréme D.1.3 est Vérifié. O

En utilisant les théoremes D.1.1, D.1.2 et D.1.3, on a quéléaeents contenus dans le quart supérieur
droit de I'élément structuranB sont dans la zone définie par I'équation D.1. Les bornes dégrales
s’obtiennent facilement en posant les égalités entre &reiites équations dg en fonction dex. La
symétrie de I'élément structurant permet de compter lelsiohas dans les autres quadrants (coefficient
au début de I'équation).

D.2 Cardinal de B,

Pour démonter I'équation D.2, nous avons besoin d’'un detié®reme.
Théoréme D.2.1.

Vee QVgeQ/c—q=(x,y),x >0,y >0
Ir S HRmin; Rmax”/(Kc,q,r == O) A\ (Kc,q,r—l = 1) = Yy S (a]:'zmax)2 - 1:2

Démonstration.Soitc € Q,q € Q/c—q = (z,y),z > 0,y > 0. Soitr € [[Rmin; Rmax]]/(Kcqr =
0) A (Kegr—1=1).

Trois cas sont possibles :

—caslK.,, =0= ar>||cqg||, orr < Rpyax, donc:

aRpax > ar > ||cql] = aRmax > ||cql]|

= (Rmax)? > 2% + y?
= Yy S (aRmax)2 - (EZ

—cas2K.qr =0=|lcq|| > 7
or|leg|| < r—1carK. 4,1 =1,0onadone < ||cq|| < r—1alors quer > r — 1. Ce cas est donc
impossible.
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— cas 3 K., = 0= tan(f)||cq|| > ar
ortan(f)||cq|| < a(r—1)carK.,,—1 =1
on a donax(r — 1) > tan(6)||cq|| > ar ce qui impliqgue que: — 1 > r = alors quer > r — 1. Ce
cas est donc impossible.
Les cas 2 et 3 étant impossibles et le cas 1 vérifiant I'impboa on a que le théoréme D.2.1 est
vrai. O

En utilisant ce théoréme ainsi que le théoreme D.1.1, orewbtirectement I'équation D.2. Comme
pour le cardinal d&3, les bornes de I'intégrale dans I'équation D.2 s’obtietrmposant I'égalité entre
les équations dg en fonction der provenant des deux théorémes utilisés.
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