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Résumé: L’interprétation des images médicales est un
des domaines de recherche les plus encourageants, étant
donné qu’il offre des facilités pour le diagnostic et les
décisions thérapeutiques d’un grand nombre de maladies
tel que le cancer. En particulier, on s’intéresse au cancer
du sein qui est une maladie la plus redoutée chez la popu-
lation féminine. Cet article présente une nouvelle appro-
che hybride pour la détection des lésions mammaires
basée sur la méthode k-means et la méthode Search-
Harmony.
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Abstract: The interpretation of medical images is one of
the research areas most encouraged, as it offers facilities
for diagnosis and therapeutic decisions of many diseases
such as cancer. In particular, we are interested in breast
cancer which is a disease most feared among the female
population. This paper presents a new hybrid approach for
the detection of breast lesions based on the k-means
method and the method Search harmony.
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INTRODUCTION

Le cancer du sein est I’'un des cancers les plus ré-
pandus chez les femmes. C'est une tumeur maligne
du sein qui se développe au niveau de la glande
mammaire (adénocarcinome). Il n’existe pas encore
de moyen d’éviter son apparition. Cependant, un
cancer du sein dépisté tot est plus facile a traiter,
engendre moins de séquelles et permet de retrouver
une bonne qualité de vie apres le traitement.

Les radiologues spécialistes détectent autour de 70%
de cas de cancer du sein a cause de la difficulté de
I’examen mammographique. A ce titre, plusieurs
recherches ont été menées ces dernieres années afin
de développer des outils d’aide au diagnostic (CAD
Computer Assisted Detection) de cette maladie qui a
pour but I'interprétation des images de mammogra-
phies qui donne une description précise des anoma-
lies.

Un systeme d’interprétation d’images numériques
peut étre divisé en plusieurs étapes :

- une phase de prétraitement qui suit 1’acquisition et
la numérisation de 1’image. Elle consiste essentiel-

lement a éliminer une quantité importante de
« bruits ».

- une phase de segmentation qui permet d’isoler les
régions qui peuvent contenir des masses. Certains
chercheurs [K+05] ont utilisé un nouveau type d'al-
gorithme de seuillage (minimisation de la somme de
l'inertie) pour segmenter les régions de masses ou la
valeur du seuil convenable est déterminée apres plu-
sieurs itérations.

- une phase ou certains chercheurs [KLN10] présen-
tent une nouvelle approche pour détecter les micro-
calcifications. Ils ont utilisé 1’algorithme de segmen-
tation ligne de partage des eaux basé sur le gradient
morphologique multi-échelle.

- une autre étape ol il est nécessaire d’identifier le
tissu mammaire de maniére a extraire des caractéris-
tiques liées a des 1ésions de microcalcifications et de
masse. C’est I’étape de détection de masse par le
CAD (computer aided diagnostic). Les auteurs
[PPPO9] ont utilisé la technique de transformation en
ondelettes pour extraire les régions d’intérét (ROI).
La texture est I'une des caractéristiques les plus im-
portantes utilisées pour identifier un objet dans une
image. La dépendance de niveaux de gris spatiale
(SGLDM) et la dépendance de la région environ-
nante (SRDM), la méthode de déroulement de ni-
veaux de gris (GLRM) et la différence de niveau de
gris (GLMD) sont utilisées pour extraire les caracté-
ristiques de I’image segmentée [T+06].

Pour la détection des tumeurs, on peut modéliser ce
probléme comme un probleme de classification,
pour ce faire, on doit choisir parmi plusieurs algo-
rithmes et méthodes. La littérature est tres riche a ce
sujet, des chercheurs ont hybridé les algorithmes
génétiques et le systetme immunitaire pour tester le
diagnostic du cancer du sein [4]. L'avantage majeur
des systtmes flous est qu'ils favorisent
I’interprétation et permettent de fournir ce qui est
appelé mesure de gravité qui signifie dans leur cas,
le degré de bénignité ou de malignité. C'est l1a que
les algorithmes génétiques (AG) et les systemes im-
munitaires adaptatifs (SIA) permettent la production
automatique de systemes flous. IIs ont hybridé les
algorithmes génétiques et le systéme immunitaire
pour tester le diagnostic du cancer du sein.
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Une approche utilise 1’algorithme Support de Vec-
teur Machine (SVM) pour la détection des masses
mammographiques qui ont démontré leur efficacité
dans le diagnostic du cancer du sein [WSHO09]. Ils
ont introduit ce modele structuré pour déterminer si
chaque région mammographique est normale ou
cancéreuse en considérant les structures amassées
dans l'ensemble d'apprentissage.

Notre approche ici est basée sur trois outils qui sont
la matrice de cooccurrence qui est appliquée sur
chaque région afin de calculer ses caractéristiques,
une hybridation entre la méthode K-means et
I’algorithme Search Harmony.

1 L’ALGORITHME DE K-MEANS

K-means est ’'un des algorithmes d’apprentissage
sans superviser les plus simples qui permettent de
résoudre le probleme de classification du fait de sa
simplicité de mise en ceuvre. K-means est un algo-
rithme permettant de classer ou de regrouper des
objets en fonction des attributs/caractéristiques en
nombre K de classe, dans laquelle les objets a 1'inté-
rieur de chaque classe sont aussi proches que possi-
ble les uns des autres et aussi loin que possible des
objets des autres classes. Chaque classe de la parti-
tion est définie par ses objets et son centroide.

2 ALGORITHME RECHERCHE
D’HARMONIE (HARMONY SEARCH
ALGORITHM)

En écoutant et en appréciant une piece de musique
classique, on s’est demandé s’il pleut y avoir un lien
entre le fait de jouer de la musique et celui de trou-
ver une solution optimale a un probleme complexe
tel que la conception d’un réseau d’eau potable ou
d’un autre probleme d’ingénierie moderne ? Ce lien
est représenté par un algorithme nommé « Harmony
Search ALgorithm (HSA) » développé par Geem et
al [GKLO1].

3 APPROCHE PROPOSEE

Notre approche d’interprétation est basée sur trois
outils qui sont la matrice de cooccurence qui est
appliquée sur chaque région afin de calculer ses ca-
ractéristiques, une hybridation de la méthode de K-
means et la méthode d’optimisation Search Harmo-
ny afin de détecter les tumeurs.

3.1 L’extraction des caractéristiques
Dans le but de décrire les régions de ’image, nous

nous intéressons a extraire les caractéristiques de cha-
que région. L’espace de caractéristiques peut étre divi-

sé en trois sous-espaces: les caractéristiques d’intensité,
les caractéristiques géométriques et les caractéristiques
de texture. Il s’agit d’obtenir la matrice de moyennes
d’espace du second ordre, appelée matrice de cooccu-
rence. Cette matrice contient une masse tres importante
d’informations difficilement manipulable. C’est pour
cela qu’elle n’est pas utilisée directement mais a tra-
vers des mesures dites indices de textures. Nous éta-
lons dans ce qui suit quelques indices qui peuvent étre
tirés de ces matrices comme 1’homogénéité, le
contraste, I’entropie et 1’hétérogénéité.

3.2 La détection par la méthode de K-means-
harmony Search

La structure de notre approche de détection des tu-
meurs s’inspire de 1’approche du médecin lors de
I’examen radiologique. Notre systeme de détection
est basé sur une méthode hybride K-means qui une
méthode de classification trés connue et une mé-
thode d’optimisation pour optimiser la détection.
Dans ce qui suit, nous détaillerons notre approche
étape par étape.

a) Initialisation de la mémoire d’harmonie

Elle doit étre initialisée de maniere aléatoire, chaque
ligne de la mémoire correspond a une classe spécifi-
que des régions dans laquelle la valeur de I’élément i
dans chaque ligne est choisie au hasard de la distri-
bution uniforme sur I’ensemble {1,2} et indique le
numéro de la classe. On attribut n régions aléatoire-
ment a chaque classe.

On a un ensemble de régions

R; ={R..R;,...R,}
la matrice

v — [n ] _ Y1 zi ln jBme région appartienne A ln kiBme classe
M == iil — )
W 0 sinon

b) Calcul de la probabilité d’appartenance des
régions a chaque classe

On va  calculer pour chaque  région

R; ={R.,R3,...R}, la probabilité d’appartenance

de chaque région dans chaque classe (Tumeur/Non

Tumeur).

3.0 = DS ((Dymax — D(RY 1 - Ryj.C kD)

Dymax = Emax] ¢ Y{DRY.Ck )R est Ia
région récemment improvisée.

¢) Calcul de la fonction de fitness
La fonction de fitness est la distance minimale des
centroides des classes.
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[D[R_:EJ Ck]}

N;

==

K : Nombre de classes pour notre cas est égal a 2.

f= =

Ni: Nombre de régions dans la classe i;
n
4
=1 .

d) Improviser une nouvelle harmonie et la mise
a jour de la HM

On a pris HMCR (harmony memory considering

rate) (HMCR=0.95) et PAR (pitch adjusting rate)

(PAR =0.3).

Algorithme de Uimprovisation et la mise a jour des
HM :
Tant que (i<=nombre de critere maximal) faire :
Si(rand€ (0,1)<=HMCR) alors
Choisir une valeur de la HM pour la valeur
de niveau de gris
Choisir une valeur de la HM pour la valeur
de la surface
Si (rand€ (0,1)<=PAR) alors
Ajuster la valeur de niveau de gris
Ajuster la valeur de la surface

vl o = val g + rand € (0,1) = (L"a.! max — VO i

Fsi
Else
Choisir une variable aléatoire e (0,1).
Vil gy = VAL +1and € (0,13 + (mﬂ maxval .
Fsi
Fin tant que

nii)'

LaRegon:  LaSuface [Pixels): Le Miveau Du Gris Moyen : La'Wana
Mo 1 - 2329 -3 77 -3 207 51
N2 - 15967 -3 125 -3 4257
N3 - 20910 -3 132 -} 335
N4 - 24 -3 156 - 79,88
MN% B - 2 - 82 ¥ 3444 50
MN% B - 13 -3 94 -3 7162
N7 - 2 g2 3362.00
N8 - 4 ¥ 126 -3 1325,00
N9 - 4 > 103 -3 302,00
Ne0 8 -3 a0 -3 152,25
No 1T 1143 -3 3 - .29
N 12 - B -3 i -3 2BE.50
N 13 27 - 129 -3 4756
N 14 02 -3 135 - 11,91
N 15 2 -3 Al -3 130050
MN% 16 - 2 » £3 -3 231200
N% 1T 1 - 123 -3 161,36
N1 121 ¥ 13 - 2393
N% 13 - 4 -3 n2 - 90 .50

"qui

On réitere ce processus par le nombre d’itérations, et
on calcule a chaque fois ces parametres, on obtient
cette matrice qui contient la valeur de la fonction de
fitness, la matrice de M qui contient la probabilité
d’appartenance pour chaque région et les valeurs de
C1,C2 qui ont été ajustés.

fl M1 Cl C2
2 M2 Cl C2
30 M30 Cl Cc2

A la fin de ce processus on prend la valeur minimale
de f, et on affiche les régions de la matrice M qui
contient les régions appartenant a la classe 1 (Tu-
meur).

4 RESULTATS

Dans la figure ci-dessous, s’affichent les
caractéristiques morphologiques et de texture des
régions issues de la phase de segmentation.

Dans la figure 2 s’affichent les résultats de la détec-
tion des tumeurs en utilisant une hybridation entre la
méthode K-means avec la méthode Search Harmony
est une nouvelle méthode d’optimisation
s’inspirant du processus musical. Notre méthode a
été appliquée sur des images mammographiques de
taille 256*256 prétraitées.

CE e

W e e sl e e sl e nle

Homogeneite : Heterogeneite : Contraste : EWTROPIE :
004 - 109,03 - 27703 - B70
045 -y 148758 - 418,81 - 26844
073 -y 338303 -»  B3B2E - 43654
065 -y 338304 - 0389 - 43660
072 -y 338303 -» B3g R - 436,60
004 - 11289 - 28018 - h3ad
073 -y 338303 -»  B3B46 - 436,60
083 -y 338304 -y B3B8 - 43650
044 -y 336374 -3 459755 - 42353
an4 -» 1283 - 280718 - b3
006 - 8914 - 16356 - 46,16
006 - 1377 -» 308,70 ~r 7124
054 -y 3376596 - B3I - 43204
043 - 338414 - 52920 - 435,05
006 ~» 130558 -» 304,96 - 012
043 - 339,78 » 496,28 » 41243
0.9 ~r 330813 -y B07 BA - 4Z2A7
042 -y 339282 » 0323 » 43653
054 - 3319 > BO0212 > 418,83

Fig. 1. Caractéristiques morphologiques et de texture
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Fig. 2. Module de détection

CONCLUSION

Dans cet article nous avons proposé un systeme
d’interprétation des images de mammographie qui
permet de détecter 1’anomalie. Ce systeme combine
plusieurs méthodes « K-moyenne, Search Harmo-
ny ». L’originalit¢ de notre méthode réside dans
I'utilisation des méthodes Search Harmony et K-
means qui n’ont jamais été utilisées pour la détection
des zones suspectes. Les résultats que nous avons
obtenus sont tres intéressants et cette approche peut
étre améliorée en utilisant d’autres caractéristiques
des régions pour la phase de segmentation et de dé-
tection des 1ésions mammaires.
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