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Segmentation du muscle pectoral sur une mammographi
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Résumé L'objectif de cette étude est la

segmentation du muscle pectoral sur une
mammographie. Ce travail a pour but de faciliter le

recalage géométrique de paires d'images
mammographiques par I'extraction fiable de points

de repére. La sémantique de l'image est exploitée
pour extraire des points de repére basés sur
'anatomie. La technique d’extraction utilisée est

basée sur les contours actifs pour lesquels nous
proposons de construire différentes énergies.

Mots  clef: segmentation, contour
mammographie, énergies, recalage.

actif,

Abstract — The aim of this paper is the segmematio
of the pectoral muscle on a mammography, in order
to improve the registration usinggeometrical
features of pairs of mammographic images by
reliable landmarks extraction. Thereby, image
semantics is used to extract landmarks based on
anatomical features. The developed methodology is
based on active contours, where various energees ar
proposed.

Keywords segmentation, active

mammogram, energy, registration.

contour,

1. Introduction

Dans le cadre du cancer du sein, une détection
précoce est particulierement importante, puisge’ell
conditionne l'efficacité du traitement de cette
pathologie. La mammographie est, a [I'heure
actuelle, la technique la plus performante et & pl
reproductible pour le diagnostic précoce du cancer
du sein. Des techniques d'aide au diagnostic se
développent pour faciliter le travail des radiolegu
Nous avons pour perspective le développement

IMuscle
pectoral

Seth

Figure 1 — Anatomie du sein

Notre objectif est de faciliter le travail des expe
qui analysent les mammographies, et en particulier
par une comparaison de plusieurs clichés (série
temporelle ou couple bilatéral). Un recalage
préalable permettra de mieux localiser, caractérise
et observer I'évolution d'une anomalie potentielle.
Pour effectuer un recalage, des points ou desnggio
d’intérét (des primitives) sont nécessaires.

Dans le cadre de cette problématique de détecton d
primitives et de leurs mises en correspondance, la
littérature indique que le descripteur SIFT [Low99,
Low04] est aujourd’hui considéré comme étant le
plus performant [Mik05]. Cette approche est basée
sur une technique permettant de caractériser les
points d'intérét (analyse du voisinage de ces phint
Ce descripteur est adapté a des objets rigidess Dan
le cadre d'images médicales, ce descripteur montre
ses limites du fait de sa sensibilité a la varigbil
observée au niveau des tissus des seins, ou méme au
niveau du méme sein sur deux clichés différents
(dissymétrie du corps humain, ou calibrations
différentes de I'appareillage utilisé).

De nombreux travaux ont été effectués sur des
images médicales. F. Richard a élaboré une
technigue de recalage de mammographies basée sur
la minimisation d'une énergie calculée sur la
comparaison des niveaux de gris des différentes

d'une de ces méthodes, basée sur I'étude de pairesimages [Ric03]. Un recalage iconique est colteux en
de clichés d’'une méme patiente. La premiére étape temps de calcul, et peut effectuer des recalages pe
avant analyse, est le recalage des clichés. pertinents. En effet, certains choix qui se justifi

par la luminosité locale, ne sont pas forcément les
Sur une mammographie, on peut observer le sein, le plus adaptés pour tenir compte des différences entr
muscle pectoral et le mamelon, pour les incidences les seins sur les clichés, les structures observées
obliques (Fig.1). Nous nous concentrerons sur ce étant differentes dans le cas d’'une paire bilatéral

type d’'incidences. par exemple.
Un examen mammographique comporte
basiquement  deux incidences par sein. Par ailleurs, les méthodes de recalage geometrique

Ponctuellement, des incidences complémentaires se heurtent au manque de primitives dans le cadre

sont effectuées. Une femme va effectuer plusieers d d'étude de clichés mammographies. Il nous a donc
ces examens dans le courant de sa vie. semblé intéressant dintégrer des données



anatomiques permettant un meilleur recalage On peut considérer deux classes de contours actifs
géomeétrique. les approches basées contours et les approches
basées régions. Dans les approches basées contours,
Dans cette perspective, introduisant des primitives le snake évolue vers les plus forts gradients de
anatomiques, nous présentons ici une méthode de I'image avec une équation qui peut étre déduite
segmentation du muscle pectoral (Fig.1) utilisant d'une fonctionnelle incluant uniquement des termes
une méthode de contours actifs. basés contours. Cependant, il peut s'avérer
intéressant d'introduire dans la fonctionnelle a

D'autres primitives anatomiques, comme le contour Minimiser, des termes basés régions, permettant de
du sein ou le mamelon, peuvent étre extraites avec caractériser globalement les régions a segmenger. L
des méthodes simples, fondées respectivement sur Principal objectif des contours actifs basés region
un seuillage et sur des modéles de décision géaérés est de combiner des informations globales sur les
partir d’observations annotées par des experts. régions et des informations locales sur leurs
Ces méthodes ne font pas |'0bjet de cet articleisNo contours, afin de faire évoluer un contour actif.

nous concentrons ici sur I'apport d’une utilisatibe ) i
contours actifs, dans un contexte de régions peu Les contours actifs basés contours sont souvent des

contrastées. méthodes  semi-interactives  dans  lesquelles
I'opérateur place dans l'image, au voisinage de la

Aprés avoir rappe'é dans le paragraphe 2 les forme a détecter, une forme initiale de contour qU|

différents types de contours actifs, nous Seraamenée a se déformer sous I'action de plssieur

expliquerons leurs points faibles ainsi que leur forces:

potentiel dans le cadre de la segmentation du muscl

pectoral. — une énergie propre .k assimilée a I'énergie

Nous exposerons ensuite notre approche de mécanique de tension et de torsion d’une ligne

segmentation de la primitive anatomique visée,iains matérielle, due uniquement a la forme du contour,

que les résultats obtenus. Puis nous conclurons et gn conserve ainsi une courbe réguliere et un

prés_enterons les perspectives concernant nOtammentespacement entre les points le p|us régu“er pbss|b
la mise en correspondance de deux mammographies.

Eint = q. Econtinuite + B . Ecourbure (1)

2. Les contours actifs : état de I'art Econtinite €1 Beourbure SONt les  €nergies associees
respectivement aux forces de continuité et courbure
La méthode des contours actifs est une réponse a et permettent de pondérer I'importance de ces
originale au probléme de segmentation, proposée par forces.
M. Kass, A. Witkin, et D. Terzopoulos [Kas88].
Le principe des contours actifs (ou snakes) est de
faire évoluer un contour initial de maniére itérati
vers une position d'équilibre, c'est-a-dire, en
direction des bords de l'objet a détecter. Entrexde
itérations, le déplacement des points est régupar
équation mettant en jeu des forces a appliquer au
contour. _La _positi’on d’(é’quilibrg peut étfe défipiar Eiot = Eint+ Eext )
la minimisation d’une d’'énergie, calculée sur une o
plusieurs données présentes dans I'image (intensité
gradient... ) ou traduisant des régularités exigées s
la solution, de maniére a ce que le probleme de
minimisation devienne un probléme bien posé.

— une énergie externe imposée par I'image qui&ise
plaguer la courbe sur les contoursefE Cette
énergie est dans une majorité de cas, issue d'un
calcul de l'amplitude du gradient de limage en
différents points. L'énergie total a minimiser siéc

En fonction de cette énergie, le contour aotf
évoluer pour rechercher la position d'énergie
minimale qui sera ainsi un compromis entre les
diverses contraintes du probléme.

La formulation des snakesst séduisante pour Un snake basé contours peut étre ouvert ou fermé

diverses raisons. Elle est en effet adaptée a de (Fig.2).
nombreuses applications (segmentation, détection de
contours ou d'arétes, suivi spatio-temporel de
formes...) et permet l'interaction de I'utilisateur.

L'utilité des contours actifs est particulieremérdn
illustrée en imagerie médicale (surfaces réguliéres
comme les surfaces de frontiere d'organe) mais auss
dans le domaine de la surveillance automatique a
partir de séquences vidéo (les snaltant bien

adaptés pour le suivi spatio-temporel dans des Figure 2 - Exemples de contours actifs basés comi@ontour
séquences vidéo). ouvert & gauche ou fermé a droite)




Ce modéle n’est pas exempt de défauts. L. D. Cohen contours et incorporent une information globale sur

a souligné l'influence de l'initialisation du comnto
dans I'image [Coh91]. L'interaction de l'utilisateu

la forme du contour [Sta92].

est donc indispensable dans de nombreux cas, pourZhu et Yuille ont présenté un cadre de travail

donner une bonne initialisation au modele, caasi |
courbe du contour actif n’est pas proche du contour
a détecter, le contour actif n’est pas attiré.

statistique pour la segmentation d'image en utilisa

un algorithme appelé "compétition de régions"
[Zhu95, Zhu96]. Leur but était de combiner les
caractéristiques géomeétriques des contours adtifs e

Le choix des valeurs des parameétres pondérant les les techniques statistiques de croissance de r®gion

énergies est dépendant de I'image a étudier [Rou03]
De plus, laissé libre d'évoluer seul, en I'absedee
forces liées au contenu de I'image, le contourf acti
tendance a se replier. Pour pallier ce probléme, on
est parfois amené a introduire des forces de cttex
de gonflage. On a alors affaire a des forces dites
ballons[Coh91]. Ces forces permettent également de
rendre les contours actifs moins sensibles au btuit

a la phase d'initialisation.

Pour les contours actifs basés régions [Muma89,
Cha01, Par01, Xin02], Chan et Vese introduisent
une énergie définie comme une intégrale sur les
régions intérieure ou extérieure au contour. Les
régions a segmenter peuvent avoir différentes
propriétés de texture ou d’homogénéité qui ne

peuvent pas étre exprimées dans un parameétre

définissant uniquement le contour.

L'énergie externe est composée de deux énergies,

une énergie propre aux points de contogiqEt une
énergie propre aux régions £ (permettant
l'introduction d'une information globale) :

EeXt:.D(Egrad) + 2 o (Ereg(i)) 3)

Avec i, indice des régions générées par le cordotif

L'énergie associée a une configuration donnée est

une somme de I'énergie propre et de [I'énergie
externe (voir équation 2).

Le modéle de Mumford et Shah est un exemple de
contours actifs basés régions [Mum89]. Il a pour bu
de partitionner une image en régions homogenes
dont les frontiéres sont lisses.

Chan et Vese [ChaO3] utilisent ce principe en se
basant sur le fait que les régions homogénes ant de

intensités constantes égales a la moyenne des

intensités dans I'image originale. Le fonctionnemen

de cette méthode consiste a déplacer une frontiére
dans l'espace avec une partie qui correspond a

l'intérieur et une autre partie qui correspond a
I'extérieur d'un objet. Les calculs sont effectués

uniguement sur ces deux ensembles. La zone interne

et la zone externe tendent vers des régions
homogeénes dont le contour recherché est la frentier
commune.

En 1992, Staib et Duncan proposent d'utiliser des

modeles déformables probabilistes pour détecter les

Plus récemment, des techniques utilisant d’avantage
les propriétés géométriques des objets recherchés
sont apparues. Leventon et al. ont créé une farce q

utilise la notion de distance entre deux formes

géométriques. Le contour actif est attiré vers la

forme de l'objet a extraire, estimée au préalable

[Lev0O].

De la méme maniére, Cremers a introduit une
information statistique sur la forme de 'objet dda
fonctionnelle de Mumford et Shabh, il limite ainesl
déformations de la courbe a un sous-espace [Cre01].
Chen définit une fonctionnelle dépendant du
gradient de I'image et de la forme moyenne de
'objet a extraire [Che0l]. Le terme géométrique
évaluea priori la similarité de la forme du contour
et de la forme de référence en calculant une foncti
de distance entre les deux par la méthode dite de
Fast Marching de Sethian [Set96].

Paragios et Deriche ont proposé une extension du
travail de Zhu et Yuille en utilisant les contours
actifs géodésiques (ou géométriques) [Der02]. Dans
cette approche, I'hnomogénéité des régions esttdécri
par des statistiques gaussiennes. Les parametres so
estimés en utilisant le principe de la minimisatitmn

la complexité stochastique de Iimage (critere
Longueur de Description Minimum également
utilisé par F. Gallant [Gal03, Gal05]). Ensuite, le
contour actif évolue vers la région sélectionnée.

Foulonneau définit des descripteurs de forme a
'aide des moments de Legendre et introduitaun
priori géométrique dans le cadre de contours actifs
de type régions, par lintermédiaire d’'une distance
entre I'ensemble des moments du contour et
'ensemble des moments de l'objet de référence
[Fou03].

En raison de la linéarité des énergies utilisées
jusqu'a présent, les contraintes géométriques
standard introduites dans les modéles dépendent de
la géométrie locale du contour et sont donc linsitée

Il est difficile d’introduire des contraintes priori
fortes et spécifiques au type d'objet que l'on
souhaite détecter.

C’est pourquoi Rochery et al[Roc03, Roc06]
introduisent les contours actifs d'ordre supérieur
(CAQS) basés sur une nouvelle classe d'énergies,
qui sont des énergies d'ordre supérieur. Ces
énergies, qui s’expriment avec une intégrale mleltip



sur le contour, permettent d'introduire des
contraintes géométriques globales sur ce dernier.

Les contours actifs basés régions permettent de

résoudre une grande partie des problémes liés aux

approches basées contours. Néanmoins il existe un
nombre trés important d'énergies plus ou moins

adaptées au type d'images traitées. Il est donc
nécessaire de maitriser les caractéristiques del typ

d'images étudiées dans une problématique

spécifique afin de résoudre un probleme précis.

En pratique, la mise en ceuvre de contours actifs pa
un utilisateur non expert s’avére délicate car le
modele doit étre choisi et réglé en fonction duetyp
d'images, du type d'objets présents dans I'image
[Rou03]. L'initialisation du modéle est aussi
problématique, elle doit étre simple, éventuelleimen
automatique, mais suffisamment proche pour éviter
que le modele ne soit piégé par des objets non
significatifs.

JJ. Rousselle utilise dans ces travaux des
initialisations aléatoires [Rou03]. Le résultatpleis
pertinent est ensuite déterminé par un algorithme
génétique. Nous utiliserons nous aussi plusieurs
initialisations, tout en utilisant les informatioras
priori des clichés étudiés.

Mais la difficulté principale du probléme posé ést
traduire a l'aide d'énergies, la reconstruction
mentale effectuée par les experts. Dans notre cas,
l'algorithme doit retrouver la bonne délimitation a
partir d'une portion de contour, la délimitationtren

le sein et le muscle pectoral étant partiellement
masquée par les tissus voisins. L’algorithme doit
donc intégrer des informations locales permettant d
détecter le contour la ol il est visible, et des
informations globales, pour compléter les portions
mangquantes.

La méthode basée régions permet d'introduire des
termes globaux caractérisant les régions. C’est don
cette méthode que nous avons décidé d'utiliser ici.
Elle utilise des forces originales qui visent aifen

les défauts précités.

La prochaine partie est dédiée a la présentation de
notre méthode de segmentation basée sur des
contours actifs et développée pour extraire le hausc
pectoral sur une mammographie.

Figure 3 — Exemple de délimitation de muscle pattor

3. Segmentation du muscle pectoral par
contours actifs

La problématique posée est la délimitation du
muscle pectoral. Il se situe dans un des coins
supérieurs de I'image (Fig3).

Le muscle étant un tissu plus dense que ceux
formant le sein, les rayons X le traversent moins
facilement. Il y a donc un assombrissement au
niveau du muscle sur le cliché (les images étudiées
sont des négatifs et présentent donc un
éclaircissement au niveau du muscle). La frontiere
entre les deux régions étant floue et irréguliere a
cause du bruit dans le cliché issu des tissus
environnants (Fig.4), nous aurons donc un gradient
difficile a analyser.

Dans la pratique, I'expert utilise les informations
incluses dans les textures des régions a segmenter
pour effectuer une reconstruction mentale des
différentes composantes anatomiques de la
mammographie.

Le contour ne fournit pas assez d'informations pour
obtenir une segmentation. Il faut donc inclure dans
notre processus, une énergie calculée sur lesn®gio

Nous utilisons donc des contours actifs basés mégio
pour générer une courbe qui viendra épouser le
contour du muscle pectoral (Fig.3 et 4).

Figure 4 - Délimitation entre muscle et sein peargquée

Le principal inconvénient des contours actifs est d
nécessiter une initialisation proche du résultat
recherché. 1l va donc falloir élaborer une
initialisation automatique en plus d'un algorithme
d’évolution du contour qui soit rapide et efficace.

En plus de [linitialisation et du type d'énergies
utilisées, nous devons déterminer la discrétisation
optimale de la courbe (amélioration inverse de la
finesse du résultat et du temps de calcul). Comme
les contours que nous voulons générer sont
relativement lisses, nous pouvons les discrétiser e
les modéliser avec un nombre restreint de points.
Nous allons donc utiliser une implémentation locale
et discrete du modele de contours actifs,
I'algorithme glouton, méthode largement utilisée ca
plus rapide et efficace que d'autres implémentation
[Den9s].

Le contour est alors formé de points reliés entve e
par un segment. L'algorithme conduit a déplacer ces



points que nous appellerons des sommets, jusqu’a voisinage d’'un point. Les points s’adapteront par

convergence vers une estimation du contour
recherché.

L'algorithme nécessite une initialisation, des
énergies permettant de le faire converger, ainsi qu
des parametres qui expliciteront les contraintes
imposées au contour.

a) Initialisation

L'initialisation est une phase trés importante etitp
grandement influer sur le résultat. Cette étape est
pour linstant contournée par [l'utilisation de 3
initialisations fixées dans le cadre de lI'imagesLe
sommets du contour sont disposés le long d'un
segment reliant deux bords de I'image et formant
ainsi un triangle dans la partie supérieure gawche
supérieure droite de limage. Les points sont
équidistants. Seule la taille du triangle change.

Les triangles utilisés ont été étudiés pour quelde
grand englobe le muscle pectoral, le second est
[égérement inclus dans le muscle, et le dernier
permet d’obtenir un résultat pour les clichés ou le
muscle pectoral ne représente qu’une petite portion
de limage (Fig.5). L’'angle choisi correspond a la
moyenne des angles observés sur
significative de clichés (125 mammographies). Le
meilleur des 3 résultats obtenus (selon la pro@dur

tout en
la

exemple aux zones de fort gradient,
conservant des caractéristiques relatives a
courbure du contour ou a la répartition des pants
le contour.

L’expression de I'énergie a minimiser est donnée pa
I'équation 2. Nous précisons ici les deux éléments
qui la constituent.

Energie propre

Pour ce qui est de I'énergie propre (ou internig, e
est dans I'état de l'art constituée d'une énergie
permettant de modéliser de facon simple I'énergie d
courbure et I'énergie de continuité.

Les régularisations nécessaires pour assurer une
solution raisonnable au probléme de contour ont ici
été limitées a une étude de courbure. Celle-ci est
contrainte par un lissage efficace effectué a chaqu
itération de I'algorithme.

Dans cette étape, chaque point est déplacé sur le
barycentre (B) de sa position actuellg),(Eu point
précédent (R) et du point suivant (B) sur le
contour, affectés respectivement des coefficieris 0

une base 0.25 et 0.25 (soit I'isobarycentre entre la posititu

point R et le milieu (M) de [RP.4]) (Fig.6). Cette
pondération permet de conserver un contour

de test exposée dans la section Résultats de cerelativement lisse.

papier) est conserve.

Figure 5 — Initialisations utilisées

b) Les énergies
L’algorithme glouton est basé sur des grandeurs qui
vont décrire les régions segmentées ou le contour

lui-méme. Ces grandeurs sont impliqguées dans les

énergies propres (B et externes (&) que l'on
souhaite minimiser.

Soit C une courbe discrétisée par n points ordonnés

P.. On cherche I'ensemble des points tel qyeshit
minimale (voir équations 2 et 3, paragraphe 2).

L'initialisation consiste a choisir la position tinie
des n points. L'algorithme est itératif, a chaque
itération, un point est déplacé dans son propre
voisinage, si ce déplacement minimise I'énergie
globale E. On constitue ainsi un nouveau contour.
Tous les points sont traités successivement.

Pisi

/
p

Pia

Pis1 Pir1
I
— —
F'M\ F'i.1c\
Fi
Pis1 Pis1
M h
— —
B B
F'M\ Pi-
o
Fi

Fi

Fi

Figure 6 — Technique de lissage du contour

P;, le point que I'on modifie
M, le milieu de [R1P;.1]
B, le milieu de [MR position du point Papres lissage

Energie Externe - Contour

Les deux régions étant faiblement contrastées, nous
définissons dans I'énergie externe liée aux paiats
contour, une énergie de la courhg.Fpermettant de
favoriser I'alignement de la délimitation entre geu
régions sur des zones de fortes variations. Laitalc

Le processus permet de construire une suite de est basé sur le gradient (Sobel).

points qui définit une approximation du contour.
Le probleme est de bien choisir les énergies costou
et les énergies régions, ainsi que la notion de

-5-

trois
Ces

Nous allons proposer successivement
expressions pour cette nouvelle énergie.



méthodes sont basées sur I'approche de Kass et al.

[Kas88] qui consiste a examiner le gradient le long
du contour. La premiére est une version discrate, |
seconde utilise tous les points de la courbe, et la
troisieme prend en compte le voisinage de la courbe

La premiére est trés locale : nous considérons la
moyenne des amplitudes du gradient, prises sur les
sommets du contour. Soit P, Il'ensemble des
sommets formant le contour actif, n, le cardinal de
P, et G, l'amplitude du gradient au point;,Pon
pose :

X P @

Egrad = -

Sk

Avec cette énergie, nous pouvons générer des
situations ou un sommet de la courbe est bloqué sur
un maximum local. Pour éviter cette situation, nous
allons effectuer ce méme calcul mais en prenant en
considération tous les points du contour et pas
seulement les n sommets que l'on déplace de
maniere itérative.
Ici la portion de courbe considérée lors du
déplacement du sommet Bst la portion du contour
comprise entre les sommets;Pet R,; (portion
approximée linéairement et affectée par le
déplacement deP Soit n, la somme des longueurs
des segments [P] et [PP.i], Gc, la valeur du
gradient en chaque point de la courbe C, on pose :
P dc

Egrad’: - fC e (5)

Ou c désigne le paramétre caractérisant les pdats
C.

La frontiére entre le muscle pectoral et le seanét
floue, irréguliere et faiblement contrastée, le
gradient est peu important. De plus, le résultat
dépend tres fortement de l'initialisation et petreé
stoppé par un maximum local. L'algorithme doit
donc analyser les régions et les voisinages du
contour, et pas uniquement le contour lui-méme.
Nous introduisons une troisiéme version ggdHui

prend en compte les sommets, tous les points de la

courbe, et un voisinage de la courbe. Cela permet d
considérer plus d'information et d’obtenir une
délimitation plus pertinente.

En chaque point de la courbe C, nous considérons la
normale de direction d (Fig.7), et nous effectuons

On integre ensuite I'ensemble des sommes. Nous
appellerons cette énergig.g’ :

”n __ _ l
Bgad” == [, = .(J, Fg.Pd dd)de (6)
Ou n désigne la position de N sur le segment D.

Cette méthode a I'avantage d’étre moins dépendante
de [linitialisation. Elle est également moins
complexe que des méthodes comme le « gradient
vector flow » [Xu98, Par03]. Tout comme notre
méthode, la combinaison des contours actifs et des
« gradient vector flow » permet une évolution
bidirectionnelle, peu dépendante des conditions
initiales. Un « gradient vector flow » est un champ
de vecteurs qui permet de capturer les frontieess d
objets d'un c6té ou de l'autre et de gérer lesordsgi
concaves.

Energie Externe - Région

L'énergie région correspond a l'impact du contour
sur l'image. Cette énergie est calculée a partir de
mesures effectuées sur les différentes régions
générées (dispersion des niveaux de gris, calcul de
'amplitude du gradient, de I'homogénéité des
régions ...).

Une mammographie est une image difficile a
analyser car la densité des tissus voisins bruite
'information recherchée, a savoir la délimitation
entre le sein et le muscle pectoral. F. Galland a
montré que la technique de segmentation basée sur
le critere Longueur de Description Minimum qu'il
décrit dans [Gal05] est efficace pour les images
fortement bruitées.

En nous inspirant de ces travaux, pour délimiter de
régions de luminosités comparables, nous utiliseron
une énergie basée sur la log-vraisemblance. Soit R,
le nombre de régions de I'image (dans notre cas R
est égal a 2 pour les régions « muscle pectoral » e
« reste du sein »), Afaire de la région;y et My la
moyenne de la luminosité de la régiqriGal03,
Gal05] :

Ereg= — Z§=1 ( log(Ari-MTiAri)) @)

c) Parametres du contour

une somme des amplitudes du gradient de chaque A chague point de la courbe est associé un voisinag

point N du segment D(@, pondéré par un facteur
gaussien (F).

7

couthe C

normale d

Figure 7 —Zone d'influence construite a partir denormale d

dans lequel le déplacement est autorisé. Comme les
autres parametres, celui-ci doit étre adapté au
phénomeéne observé, ici, le contour du muscle
pectoral.

En effet, sur I'ensemble des clichés, la frontiére
entre le muscle pectoral et le sein a un grandrrayo
de courbure, elle ne contient pas d'irrégularité i
nceuds (croisements dans la délimitation), nous
pouvons ainsi définir un voisinage de recherche
restreint qui ne permettra pas a la courbe de



modéliser de trop fortes irrégularités, ni de génér
des formes non pertinentes.

Nous définissons le voisinage d’'un point comme le
rectangle qui a pour diagonale le segment reliant |
point précédent et le point suivant sur le contour
discrétisé (Fig.8). Ce voisinage ne peut engendrer
gue des angles obtus. Les experts ne constatent
jamais d’angles aigus sur ce contour, ce choix est
donc adapté a notre type de contour.

/

of

Figure 8 — Zone de déplacement autorisé pour untpoi

4. Résultats

Nous avons testé la méthode des contours actifs en
comparant I'effet des différentes forces que nous
avons introduites (g, Egrad, Egrad’s Ereg), @insi que
l'effet de leur combinaison. En I'état actuel, les

pondérations sont toutes égales a 1. Les tests sont

effectués sur 125 mammographies numériques prises
de maniére aléatoire dans une base de données. Ce
clichés sont des obliques issues de patientes
différentes.

Ces mammographies ont été visionnées par un
expert qui a tracé un polygone qui décrit une aire
représentant le muscle pectoralA(Fig.9). La
méthode de segmentation proposée permet de
produire un polygone fermé qui décrit également
une aire, Ag (Fig.9) constituée du contour
complété par les bords de I'image.

Figure 9 - A a gauche et fyo (Egrad” + E reg) & droite

L'évaluation des résultats est mesurée par le

Segmentation correcte pour une combinaison

d’énergies donnée :

Energies
utilisées Egrad Egrad Egrad Ereg

Pourcentage

de bonnes 42 % 54 % 58 % 74 %

délimitations

Energies
utilisées

EgradEreg Egrad + Ereg Egrad + Ereg

Pourcentage
de bonnes

81 % 88 % 91 %

délimitations

Nous pouvons remarquer que les approches basées
régions (Eeg ’ Egrad + Eregn Egrad’ + Ereg ou Egrad” +

E.y donnent de meilleurs résultats que les
approches basées contours. Bien que les énergies
basées contours ne puissent donner un résulté fiab
du fait de leur trop grande sensibilité aux vaoiasi
locales, la combinaison de ce type d’énergies.g E
améne une plus grande précision du résultat et rend
celui-ci plus robuste.

L'algorithme développé en Java met en moyenne 10
secondes pour converger vers une solution (test
effectué avec I'énergiejzq’ + Eeqsur 125 images

de 400500 pixels, Pentium Centrino Dual Core

2GHz).

&. Conclusion/Perspectives

Cet article montre l'efficacité de I'utilisation de
contours actifs basés régions, pour délimiter le
muscle pectoral du sein. Bien que cette technique
donne de bons résultats, elle est encore perfectibl
au niveau de la précision du résultat. Des
proportions de bon résultat se rapprochant de 95%
avec un rapport intersection sur union équivalent
permettraient une utilisation automatique de cet
algorithme.

D’autres énergies ou une pondération différente de
ces derniéres pourraient améliorer la précisiotade
délimitation du muscle pectoral. Il est ainsi
envisageable d’intégrer des énergies sur les région
calculées a partir de I'écart type ou du contrdst®
niveaux de gris de l'image. Une étude séparée des
différentes énergies permettra de déterminer léguel

doit avoir plus d'importance et comment les
pondérer pour améliorer [lefficacité de notre
méthode.

Notons que l'initialisation du contour actif powa |
délimitation du muscle pectoral reste a élaborer de

pourcentage de zone segmentée « correcte ». Nousmaniére plus satisfaisante.

considérons que la segmentation est correcte lersqu
lona:
Aexp N Aalgo

—_— 0.8
Aexp U Aalgo

Il est envisageable de rechercher le segment qui
minimise le contraste a l'intérieur des deux régjon
ou de détecter les segments qui maximisent nos
criteres grace a la transformée de Hough [Hou62].



Le prolongement de ce travail sera d'effectuer un

[Low04] Lowe DG,Distinctive image features from scale-

recalage de deux clichés basé sur la mise en invariant keypoints International Journal of Computer

correspondance des  primitives  anatomiques
extraites, et de comparer les résultats a cewnobte
grace aux techniques déja existantes.
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