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Résumé  

Vu la difficulté de modéliser les structures complexes des images via de simples relations 

linéaires; la non-linéarité pourrait être une alternative. Dans ce sens, notre problématique de 

recherche est fondée sur un ultime but de contribuer une technique robuste d’analyse et de 

caractérisation de la texture au sein des images mammaires durant un processus de classification 

de lésions. En effet, l’enjeu majeur de notre approche réside dans l’analyse de la texture, à la 

fois dans le domaine spatial (les lois puissance : Zipf et de Zipf inverse) et dans le domaine 

fréquentiel (les filtres de Gabor). Les approches statistiques utilisent les propriétés qui régissent 

la distribution et les relations des niveaux de gris dans l'image. D’autre part, les méthodes basées  

transformation génèrent les caractéristiques de texture à différentes fréquences et orientations. 

Par la suite, nous ferons apprendre les algorithmes d’apprentissage automatique sur des régions 

d’intérêt segmentées et étiquetées en deux classes : tumeurs malignes ou bénignes et tissu 

normal ou tumeur ; pour trouver la meilleure hypothèse qui mappe les données d'entrée à la 

sortie souhaitée. Eventuellement, nous implémenteront cette approche via une technique d’aide 

au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur (CAD), qui servira comme un 

deuxième avis aux radiologues, où des résultats satisfaisants ont été obtenus.  

 

Mots clés : Analyse d’images, Vision par ordinateur, Mammographie, Tumeur, CAD, Loi de 

Zipf, Loi de Zipf inverse, Filtres de Gabor, Apprentissage automatique, Classification.  
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Abstract  

Given the difficulty of modeling the complex structures of images through simple linear 

relations; non-linearity could be an alternative. In this sense, our research problem is based on 

the ultimate goal of contributing a robust technique of texture analysis and characterization 

within breast images during a lesion classification process. Indeed, the major challenge of our 

approach lies in the analysis of the texture, both in the spatial domain (the power laws: Zipf and 

reverse Zipf) and the frequency domain (the Gabor filters). Statistical approaches use the 

properties that govern the distribution and relationships of gray levels in the image. On the other 

hand, transformation-based methods generate texture characteristics at different frequencies 

and orientations. 

Next, we train machine learning algorithms on regions of interest segmented and labeled into 

two classes: malignant or benign tumors and normal parenchyma tissue or tumor; to find the 

best hypothesis that maps the input data to the desired output. Eventually, we will implement 

this approach via a technique to aid in the medical diagnosis of breast cancer (CAD) which 

should provide a second opinion to assist the radiologist’s decision, where satisfactory results 

have been obtained. 

 

Keywords: Image analysis, Computer vision, Mammography, Tumor, CAD, Zipf’s law, 

inverse Zipf’s law, Gabor filters, Machine learning, Classification. 
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 الملخص

 

ديلاً. العلاقات اللاخطية ب بالنظر إلى صعوبة نمذجة الهياكل المعقدة للصور عبر العلاقات الخطية البسيطة؛ يمكن أن تكون

بهذا المعنى، تستند مشكلة البحث لدينا على الهدف النهائي للمساهمة بتقنية قوية لتحليل وتوصيف النسيج داخل صور الثدي 

، تكمن المصلحة الرئيسية لنهجنا في تحليل النسيج، سواء في المجال المكاني )قوانين . في الواقعمرالو أثناء عملية تصنيف

(. تستخدم المناهج الإحصائية الخصائص التي تحكم  غابور العكسي( وفي مجال التردد )مرشحات افوزيب زيب اف القوة: 

الأساليب القائمة على التحويل خصائص نسيجية في  ، تولدلرمادي في الصورة. من ناحية أخرىتوزيع وعلاقات مستويات ا

 ترددات واتجاهات مختلفة.

، سنقوم بتدريس خوارزميات التعلم الآلي في مناطق الاهتمام مقسمة ومُصنفة إلى فئتين: الأورام الخبيثة والحميدة بعد ذلك

ن خلال تقنية ، سنقوم بتنفيذ هذا النهج ملنهايةإلى الناتج المطلوب. في ا للعثور على أفضل الفرضية التي ترسم بيانات الإدخال

م ، والتي ستكون بمثابة رأي ثانٍ لأخصائي الأشعة، حيث تلسرطان الثدي بمساعدة الكمبيوتر للمساعدة في التشخيص الطبي

 الحصول على نتائج مرضية.

 

، العكسي اف زيبقانون  اف، زيب التصوير الشعاعي للثدي، الورم، قانون، رؤية الكمبيوتر، تحليل الصور :كلمات البحث

 ، التعلم الآلي، التصنيف.مرشحات غابور
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Introduction générale  

Le cancer du sein s’est avéré le cancer le plus répandu dans la population femme du monde 

entier, en effet, jusqu-à ce jour, uniquement la détection précoce de cette maladie dangereuse 

peut booster la capacité du traitement ainsi que le taux de survie des patientes atteintes, ceci via 

la mammographie de dépistage. 

La tendance croissante à l'application des techniques d'apprentissage automatique pour la 

prédiction du pronostic du cancer est principalement reliée au fait que de grandes bases de 

données composées de données complexes provenant de divers domaines pourraient être 

efficacement explorées en peu de temps. En effet, l’apprentissage automatique est un domaine 

de recherche très actif en intelligence artificielle où l’ultime but est de doter les machines de 

l'anthropomorphe capacité d'apprendre, de raisonner ainsi que de prendre des décisions en 

référence à une classe d'algorithmes informatiques qui construisent des modèles pour la 

classification. 

Par la suite, le résultat de la phase d'apprentissage sera un ensemble de paramètres optimisés 

sous forme d’un modèle effectuant des tâches de prédiction où l'ordinateur apprend par 

expérience, et en utilisant cette expérience améliore ses performances. 

L’apprentissage automatique fut la base des systèmes de détection ou de diagnostic assistés par 

ordinateur (CAD) développés pour aider les radiologues à améliorer la précision du diagnostic, 

en leur donnant un deuxième avis pour l’établissement du diagnostic final. Dans ce sens, la 

problématique principale de ce travail concerne la contribution de descripteurs discriminants 

qui quantifient les informations texturales des tumeurs mammaires. En effet, bien que chaque 

type de tissu ait ses propres caractéristiques, il demeure difficile de distinguer entre le tissu 

cancéreux et le tissu bénin. A cet effet, nous contribuons les lois puissance: Zipf et Zipf inverse 

pour l’analyse de la texture des images mammaires. Plus précisément, nous élaborons une 

fusion des lois de Zipf et de Zipf inverse avec l’approche d’analyse de texture des filtres de 

Gabor sous l’ultime but d’explorer l’apport complémentaire que peut révéler ces deux 

approches de caractérisation de la texture à plusieurs résolutions et procédant de manière 

analogue que le système visuel humain, ceci, à travaers la contribution d’une approche de 

diagnostic du cancer du sein assitée par ordinateur. Donc, les lois de puissance seront exploitées 

pour décrire les dépendances spatiales entre les pixels et nous effectuons en parallèle l’analyse 

fréquentielle de l’image par les filtres de Gabor. 
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Ce mémoire est structuré comme suit : 

 

Chapitre I : Analyse d'image et vision par ordinateur 

Dans le chapitre I, les notions et concepts de base de l’analyse d’image ainsi que de la vision 

par ordinateur sont présentées, tout en évoquant l’analyse de la texture des images. 

  

Chapitre II : Analyse des images par les lois de Zipf et de Zipf inverse 

Dans le chapitre II, nous nous focalisons sur les lois puissance: Zipf et Zipf inverse en analyse 

d’image. 

 

Chapitre III : L'apprentissage automatique en action : état de l’art sur les approches 

assistées par ordinateur de pronostic du cancer du sein 

Nous introduirons dans le troisième chapitre, le cancer du sein ainsi que les aspects 

fondamentaux de l’apprentissage automatique en évoquant certaines des avancées les plus 

récentes dans le domaine de l'apprentissage automatique et de l’aide au diagnostic médical du 

cancer du sein assisté par ordinateur.  

 

Chapitre IV : Problématique, approche proposée et évaluation des résultats obtenus  

Au long du quatrième chapitre, nous présentons la problématique tirée ainsi que l’approche 

proposée. Evidement ; une validation des résultats obtenus est prévue.  

 

Ce travail s’achèvera par une conclusion générale résumant les pivots de la contribution 

proposée, suivie par les perspectives soulignées. 
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1. Introduction 

L'analyse est une étape très importante en imagerie. En effet, les principales informations pour 

l'interprétation d’un message visuel pour un observateur humain demeurent les contours ou bien les 

textures.  

 

L'analyse de l'image désigne l’extraction d’un nombre de caractéristiques et à les exprimer sous forme 

paramétrique. Cette étape d'extraction des paramètres précède généralement une phase de décision pour 

répondre à des questions pertinentes telles que: est-ce un matériau normal ou défectueux? Ou plus 

précisément dans notre domaine de recherche : est-ce un tissu biologique sain ou bien pathologique?  

 

La texture est un attribut visuel incontournable dans la vision par ordinateur. En effet, la problématique 

majeure réside dans le fait qu’il est facile pour le système visuel humain de distinguer les structures de 

texture mais que ceci présente un défi quant aux méthodes automatiques. 

Nous présentons dans le premier chapitre les concepts de base de l’analyse d’image et de la vision par 

ordinateur. De plus, nous nous focalisons sur la définition de l’analyse numérisée de la texture au sein 

des images pour la prise de décision. 
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2. L'analyse d'image  

Une  image est un signal numérique 2D pouvant être interprétée comme une matrice 2D de 

valeurs lumineuses ou de couleur. A cet effet, nous distinguons diverses interprétations des 

images.  

En effet, les images peuvent être vues comme un ensemble de pixels, caractérisés par leur 

intensité lumineuse qui a tendance à varier, représentant une scène concrète ou abstraite. Elles 

peuvent être modélisées comme une fonction f dont les valeurs f(x,y) désignent les coordonnées 

spatiales.  

Une image est aussi un ensemble de textures ou motifs agencés d’une manière spécifique 

permettant la description d’une scène. Ces différentes visions sont autant de bases de 

représentation ; ceci en valorisant différents types d’informations qui aboutissent à différents 

types d’analyse des images numériques [1] [2]. 

L’analyse d’image de bas niveau et la vision par ordinateur de haut niveau manipulent diverses 

données. En effet, les données de bas niveau représentent des images d’origine sous forme de 

matrices composées de valeurs d’intensité lumineuse. Si nous évoquons l’utilité de l’analyse 

d’image de bas niveau, nous pourrons l’illustrer par le domaine de la radiographie où l’analyse 

de bas niveau agit pour aboutir à une visibilité optimale des organes au sein de l’image et 

permettre ainsi de lever des indécisions [3][4].  

D’autre part, les données de haut niveau sont à leur tour originaires des images, cependant, 

uniquement les données jugées pertinentes et se rapportant à des objectifs de haut niveau seront 

extraites, évidemment, une réduction considérable de la quantité de données sera observée. 

L’appel à l'intelligence artificielle est en ordre pour manipuler des connaissances sur les 

données extraites dans le but d’interpréter ce que  représentent les images traitées.  

Nous allons évoquer les niveaux d’analyse d’une image comme suit [5][6] : 

 

2.1.  Analyse de bas niveau d’image  

Les techniques de bas niveau de l’analyse d’image désignent la base du traitement numérique 

des images en faisant appel à des connaissances minimes concernant le contenu des images.  

L'échantillonnage consiste en le procédé de discrétisation spatiale d'une image visant à attribuer 

à chaque région rectangulaire R(x,y) relative à une image continue, une valeur I(x,y) pour la 

résolution spatiale. D’autre part, la quantification consiste en la sélection du bon nombre de bits 

pour la codification des images numériques. Ceci, en donnant une valeur numérique spécifique 
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à chaque échantillon prélevé sur le signal tout en considérant la contrainte de la réduction du 

nombre de bits désigné durant le processus du codage. 

Une fois la numérisation est effectuée, les images pourront être visualisées sur un moniteur en 

vue de les traiter ou les stocker ou bien les transmettre à travers un réseau informatique.  

Nous distinguons également les traitements effectués sur les images au plus bas niveau 

d’abstraction en éliminant les indésirables distorsions ainsi qu’en améliorant certaines 

caractéristiques pertinentes de l’image où nous pouvons citer l’élimination du bruit acquis dans 

l’image, l’amélioration du contraste des objets pertinents lors du processus d’interprétation de 

l’image. Ce processus intervient essentiellement dans le cas des images médicales à faible 

contraste et à un taux élevé de bruit. Un exemple d’un traitement que nous pourrions effectuer 

sur une image consiste en la restauration d’un pixel déformé durant le processus de 

numérisation ; sachant que les pixels voisins relatifs à un objet situé dans une image ont 

essentiellement la même valeur d’intensité lumineuse, de manière que si un pixel déformé peut 

être capté â partir de l’image, il pourra être restauré sous la forme d’une valeur moyenne des 

pixels voisins.  

Citons aussi le processus de segmentation d’image appartenant à ce bas niveau d’analyse 

d’image dont le but est de séparer les objets de l’arrière-plan de l’image.  Evidemment, seules 

les caractéristiques qui interviendront lors de l’analyse ultérieure de haut niveau sont extraites.  

La description d’objet et l’extraction de caractéristiques discriminantes dans une image 

totalement segmentée est considérée également comme une analyse de bas niveau d’image. 

 

2.2. Analyse de haut  niveau d’image  

Le traitement de haut niveau ou la reconnaissance d'objet consiste à attribuer une classe à un 

objet en s'appuyant sur des connaissances relatives du contenu de l'image. Des méthodes 

d'intelligence artificielle sont incorporées dans le domaine de l’analyse et l’interprétation de 

l’image. En effet, l’analyse d’image de haut niveau s’appuie sur l’imitation de la cognition 

humaine. 

 

3. La vision par ordinateur  

La vision par ordinateur ou la vision artificielle consiste en une initiative d’automatisation de 

diverses taches de la vision humaine sur un ordinateur. Considérée comme une discipline 

scientifique, la vision par ordinateur est bronchée à la théorie des systèmes artificiels visant à 
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extraire des informations à partir d'images sous diverses formes : des séquences vidéo, des 

données multi-dimensionnelles depuis un scanner médical.  

Si nous observons la conception moderne de l'Intelligence Artificielle (IA), nous affirmerons 

que la machine perçoit son environnement tout en s'y adaptant. En effet, le traitement d'image 

ainsi que la vision par ordinateur se basent sur des connaissances et des techniques d'intelligence 

artificielle dans la gestion et la prise de décision [7]. 

Ces théories sont appliquées dans la conception des systèmes de vision artificielle, citons 

quelques exemples [8] : 

 Contrôle de processus (un robot industriel).  

 Détection de mouvement (vidéo-surveillance). 

 Organisation de l'information (indexation des bases de données d'images).  

 Analyse de l’imagerie médicale constituant l'outil principal de la vision par ordinateur 

(systèmes d’aide au diagnostic médical assistés par ordinateur). 

 

4. Analyse de la texture d'image  

L'analyse de la texture est une problématique de base dans le traitement d'image et la vision par 

ordinateur. En effet, elle demeure un problème clé dans plusieurs domaines d'application, tels 

que la reconnaissance d'objets, la télédétection, la recherche d’image par le contenu et 

spécialement l'imagerie médicale. 

 

4.1. Définition de la  texture 

A ce jour, il n’existe aucune définition précise et universelle du concept de la texture. En effet, 

les textures naturelles sont très irrégulières et restent sans définition précise, malgré leur 

omniprésence dans les images (images médicales, aériennes, de textiles). 

Nous évoquons les définitions suivantes : 

La définition donnée par le dictionnaire, affirme qu’une texture est la reproduction spatiale d’un 

motif de base dans plusieurs directions. 

Selon [9], la texture est une propriété de la surface ou de la structure de l'objet. Les 

caractéristiques de texture extraites sont bénéfiques pour reconnaître et distinguer diverses 

structures. 

Une texture est une répétition d’éléments avec une certaine fréquence et caractérisée par 

différentes statistiques (moyenne, variance, histogramme,…) [10]. 
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Dans [11], une texture est définie telle qu’une région d’une image présentant une organisation 

spatiale homogène des niveaux de luminance. 

Nous tirons profit de ces définitions pour affirmer au long de ce mémoire, que la texture est un 

descripteur incontournable dans le domaine de traitement d’images. En effet, elle est 

déterminante pour la reconnaissance des objets en ayant un vaste champ d’applications dans les 

processus de segmentation et de classification d’images. 

4.2. Typologie de la texture 

Nous distinguons deux types de textures [12] : 

 Les textures déterministes (ou bien périodiques, ou aussi macrotextures), désignant une 

répartition spatiale régulière du motif. 

 Les textures probabilistes (ou bien stochastiques, aléatoires, ou bien microtextures), 

relatives à une répartition spatiale irrégulière et aléatoire et ayant divers motifs  

impossible à isoler ou séparer.  

4.3. Caractérisation de la texture d’image 

Les méthodes d'analyse et de caractérisation de la texture peuvent être divisées en quatre 

catégories : [11][13] 

 Méthodes statistiques  

Les méthodes statistiques se fondent la plupart du temps sur la distribution spatiale des niveaux 

de gris des pixels et sur la description statistique de leur arrangement. Elles consistent à extraire 

à l’aide des outils statistiques, des paramètres texturaux. Dans ce sens, les matrices de 

cooccurrence d’Haralick [14] sont les plus fréquemment utilisées.  

 Méthodes géométriques : 

Ce type de méthodes tient compte de l’information structurelle et contextuelle de l’image. Ces 

méthodes sont particulièrement bien adaptées aux textures macroscopiques (structurelles). En 

effet, la description de la texture est faite par une extraction explicite de primitives (primitives 

: ensemble connexe de pixels qui partagent des propriétés similaires) et des règles de placement 

de ces primitives, par le biais d’attributs appelés attributs géométriques. Cependant, comme ces 

attributs géométriques sont sensibles à la régularité des motifs texturés présents dans l’image, 

ils ne peuvent pas caractériser des textures irrégulières comme celles présentes dans la majorité 

des images naturelles.  
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 Méthodes basées sur le modèle : 

Ces méthodes considèrent la texture comme la réalisation d’un processus stochastique 

stationnaire. Elles se fondent sur la recherche d’un modèle pour décrire ou générer une texture. 

Les méthodes à base de modèles probabilistes sont largement utilisées, les plus connues sont le 

modèle autorégressif, le modèle Markovien et le modèle, les champs aléatoires Markoviens 

gaussiens, les fractales. 

  Les méthodes fréquentielles  

Ces méthodes exploitent le fait que le système visuel humain réalise des analyses fréquentielles 

de l’image. Celles les plus fréquemment utilisées sont les filtres de Gabor, la transformée de 

Fourier, les transformées en ondelettes. Les méthodes d’analyse par banc de filtre appliquent 

une série de filtres à l’image, chacun d’eux permet de mettre une texture de fréquence et 

d’orientation bien spécifique. 

 

4.4. Problématiques d’analyse de texture 

Nous avons différentes problématiques d’analyse de la texture comprenant: la classification de 

texture, la segmentation de texture, la détermination d’une forme par la texture ainsi que la 

synthèse d’une texture [15]. 

 Classification de texture 

Dans la classification de texture, l’ultime but consiste à assigner un ensemble de textures 

variées et inconnue à l’une des classes prédéfinies préalablement. L’affectation ou 

l’attribution s’effectue sur la base de règles dérivées automatiquement suite à l’analyse 

d’un ensemble d’apprentissage composé d’échantillons de texture avec des classes 

connues [16]. 

 Segmentation de texture 

Dans la segmentation basée analyse de texture, le principe consiste à diviser une image 

à des régions cohérentes. Notons que dans la segmentation supervisée de texture, nous 

fournissons au système des modèles de textures dans le but d’être rencontrés et reconnus 

dans les images à segmenter. En revanche, la segmentation non-supervisée de texture 

divise une image en régions de textures similaires sans avoir d’information a priori sur 

les textures contenues dans l’image. 
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 Détermination d’une forme par la texture 

L’enjeu de la détermination d’une forme basée sur la texture consiste à deviner la forme 

de trois dimensions (3D) d’un objet depuis de son image. En effet, la texture est un 

descripteur pertinent dans la perception de la forme 3D. 

 Synthèse de la texture 

La synthèse de texture consiste à synthétiser plusieurs échantillons de textures similaires 

de façon perceptuelle.  
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5. Conclusion  

Dans l'analyse d'image et la vision par ordinateur, la texture présente un descripteur très important pour 

la description du contenu de l’image. Dans ce sens, de nombreuses approches d’analyse de la texture 

ont été développées et validé à travers les travaux de la littérature.  

 

Durant un processus de classification, une bonne précision obtenue est directement liée aux 

caractéristiques des descripteurs et à leur capacité à discriminer les images dans les différentes  classes. 

A cet effet, les chercheurs sont toujours à la recherche de descripteurs faciles à calculer tout en ayant le 

pouvoir de discriminer les classes, pour contribuer considérablement à la performance de classification. 

 

Nous suggérons une caractérisation judicieuse de la texture des images mammaires pour un processus 

ultérieur de classification. Pour ceci, nous allons fusionner l’approche des filtre de Gabor avec celle des 

lois puissance Zipf et Zipf inverse pour la caractérisation de la texture des zones d’intérêt extraites à 

partir d’images mammaires dans un processus d’aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté 

par ordinateur. 

 

Durant le chapitre suivant ; nous introduirons les lois puissance de type: Zipf et Zipf inverse ; 

spécialement leur application en analyse d’image et vision par ordinateur.  

  

 



  

 
 
 

 

Chapitre II : Analyse des images par les lois de Zipf et de Zipf inverse  
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1. Introduction 

Tout au long de ce chapitre, nous introduirons les lois de puissance de type Zipf et Zipf inverse  

pour la modélisation de phénomènes extrêmement différents. Evidemment, nous nous 

intéressons à l’application de ces approches au domaine de l’analyse d’image et la vision par 

ordinateur où il a été prouvé, d’une part, qu’une relation existe entre les fréquences d’apparition 

des différentes occurrences  d’un phénomène et le rang respectifs de ces occurrences dans une 

suite ordonnée. D’autre part, il a été observé une relation existante aussi entre les fréquences 

d’apparitions des attributs et le nombre d’attributs ayant la même fréquence d’apparition. 
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2. Qu’est-ce qu’une loi puissance ? 

Les lois puissance, citons la loi de Pareto ou les lois de Zipf ont été impliquées dans la 

modélisation de divers phénomènes réels distincts. Effectivement, des distributions en lois 

puissance ont été observées dans des domaines scientifiques comme : la physique, la biologie, 

la psychologie, la sociologie, l’économie, la linguistique) [5]. 

Une loi puissance peut être définie comme une fonction qui lie deux quantités et prenant la 

forme 𝑦 = ax−𝑏, où a et b sont des constantes. Sa représentation graphique dans un repère (x,y) 

est la suivante :  

 

Figure 1:Représentation d’une loi puissance dans un repère linéaire. 

 

Si nous introduisons le logarithme à chaque membre de l’égalité 𝑦 = ax−𝑏, ceci conduira à 

l’expression : log(y) = log(a) − b log(x). 

La représentation graphique d’une loi puissance dans un repère bi-logarithmique est la 

suivante : 

 

Figure 2: Représentation d’une loi puissance dans un repère bi-logarithmique. 
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3. Les lois de Zipf et de Zipf inverse  

Dans cette section, nous passerons en revue les lois puissance Zipf et Zipf inverse. 

3.1.  La loi de Zipf 

La loi de Zipf désigne une loi empirique énoncée en 1949 [17], décrivant la répartition 

statistique des fréquences d’apparition des individus d’un ensemble, donnons l’exemple des  

mots d’un texte.  

D’après Zipf, les n-uplets de symboles d’un ensemble organisés topologiquement ne se 

distribuent pas de façon aléatoire. En effet, si nous classons les n-uplets de symboles selon un 

ordre décroissant de leurs fréquences d’apparition, nous obtenons la suite (Nσ(1), Nσ(2)… 

Nσ(n)) des fréquences d’apparition organisées selon une loi puissance. La fréquence d’un n-

uplet de rang i vérifie la formule suivante [18]: 

Nσ(i) = k.i –α                    (II.1) 

 

Où k et α sont des constantes. Cette loi puissance est caractérisée par la valeur α de la puissance.  

3.2. La loi de Zipf inverse 

La loi de Zipf inverse est à son tour une loi empirique décrivant les fréquences d’apparition des 

n-uplets d’un ensemble. Nous nous intéressons dans ce cas aux nombres de n-uplets ayant la 

même fréquence d’apparition. Notons que ces n-uplets sont définis exactement de la même 

façon qu’avec la loi de Zipf.  

D’après la loi de Zipf inverse, le nombre I de n-uplets ayant une même fréquence d’apparition 

f se modélise par la formule suivante : 

I(f) = A f –γ                   (II.2) 

 

Dans cette formule, A et γ sont des constantes positives.  
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4. Les domaines d’application des lois de Zipf et Zipf inverse  

Bien que les lois de Zipf et de Zipf inverse ont été appliquées essentiellement dans la 

linguistique, nous les rencontrons également dans différents domaines, nous pouvons citer : 

facteur d’impact des journaux [19], la répartition géographique des différentes populations [20] 

ainsi que l’analyse d’accès et trafic d’Internet [21].                                   

Quant au domaine du traitement des images, les lois de Zipf ont fait l’objet d’une récente 

application. En effet, ces lois ont été appliquées avec succès pour la classification des tumeurs 

mammaires [22], l’extraction des zones d’intérêts ainsi que la détection des objets artificiels au 

sein de milieux naturels [23], la mesure de la qualité des images compressées [24], la 

stéganalyse [25]. 

 

5. Analyse des images par lois de Zipf et de Zipf inverse  

 

Il a été démontré qu’il existe des répartitions en loi puissance dans le cas bidimensionnel des 

images [26]. En effet, l’enjeu majeur consiste à la modélisation de la fréquence d'apparition des 

motifs rencontrés dans l’image selon des distributions en loi de puissance; dans ce sens, ces 

modèles ont la capacité de caractériser la complexité structurelle des textures présentes dans les 

images.  

Cette analyse est caractérisée par le traçage des courbes de Zipf et de Zipf inverse, ceci dit, ces 

courbes ne fournissent pas de mesures de texture pouvant être considérées comme descripteurs. 

L’information de la texture sera quantifiée au moyen d’un ensemble de descripteurs calculés à 

partir des courbes de Zipf et de Zipf inverse et modélisant l’information sur la distribution 

spatiale des niveaux de gris dans l’image [22]. 

 

5.1. Analyse des images par la loi de Zipf  

 
Le principe d’analyse d’ une  image  par  la  loi  de  Zipf [26] consiste à  parcourir  l’image  

avec  un  masque de dimension m*m où tous les motifs rencontrés subiront un codage appliqué 

aux pixels relatives à l’image.   

Par la suite, nous classons ces motifs selon l’ordre des fréquences décroissantes tout en 

attribuant le rang de chaque fréquence.  
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La dernière étape consiste à tracer la courbe rang fréquence dans un repère bi-logarithmique.   

Nous modélisons cette relation au moyen de la formule suivante [26] :  

                                 

Nσ(i)  =   k i-a             (II.3) 
 
Dans la formule (II.3), Nσ(i) représente la fréquence d’apparitions d’un motif de rang i, tandis 

que k et a présentent des constantes.  

   

5.2. Analyse des images par la loi de Zipf inverse 

Le principe d’analyse d’une  image  par  la  loi  de  Zipf inverse est le même que celui de la loi 

de Zipf avec une seule différence que la loi de Zipf inverse s’intéresse aux motifs distincts ayant 

la même fréquence d’apparition.  

D’après la loi de Zipf inverse, le nombre I des motifs différents ayant une fréquence 

d’apparition f est donné par la formule suivante [26] :  

I(f) = a f −ᵞ              (II.4) 

Dans la formule (II.4), a et ᵞ sont des constantes.  

 

5.3. Codage de l'image  

Pour le passage de l’application des lois de Zipf et Zipf inverse du texte à l’image, une 

adaptation était nécessaire [26]. Les symboles considérés en imageries sont les niveaux de gris 

qui encodent les pixels. A cet effet, les n-uplets seront considérés sous la forme d’une suite des 

niveaux de gris constituants des masques qui sont susceptibles d’avoir des formes différentes : 

nous distinguons des masques carrés 3x3 ou bien des masques linéaires verticaux 3x1, 8x1 ou 

bien horizontaux, 1x3, 1x8.  

Le choix des formes du masque dépend essentiellement du type de motif en vue de recherche, 

que ce soit un motif linéaire ou bien un motif surfacique.  

Evidemment, il est possible d’utiliser d’autres dimensions des motifs, néanmoins une taille plus 

grande des motifs génèrera le fait que les motifs d’images n’auraient qu’une minime probabilité 

de réapparaitre plusieurs fois dans l’image. Dans ce sens, la distribution des fréquences des 

motifs dans l’image n’aurait pas une vraie signification.  
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Une autre nécessité pour l’analyse des images par des modelés de lois puissance est la définition 

d’un codage aux motifs de l’image dans le but de réduire le nombre des motifs distincts et 

augmenter la probabilité qu’un motif se rencontre plusieurs fois au sein de l'image à analyser. 

Nous allons introduire les deux codages existants comme suit : 

 Utilisation du codage des 9 classes 

Ce codage vise la réduction du nombre de motifs distincts par la division équitable de l’échelle 

des niveaux de gris [0,255] en 9 intervalles, ou classes.  

Nous numérotons ces intervalles  en ordre croissant de 0 à 8 comme mentionné sur le tableau 1 

Tableau 1: Partitionnement des niveaux de gris en 9 classes. 

0-27 28-55 56-83 84-111 112-139 140-167 168-195 196-223 224-255 
0 1 2 3 4 5 6 7 8 

  

Le processus du codage de l’image est comme suit : chaque pixel du motif, aura une codification 

qui consiste en  une valeur de classe c(x, y) obtenue de la valeur g(x, y) de son niveau de gris 

en se basant sur la formule suivante : 

c(x, y) = int [
N ∗ g(x, y)

255
]                    (II. 5)                              

N = 9 

Un exemple de ce codage des 9 classes est fourni sur la figure II.3, où nous exposons un motif 

avant et après l’avoir encodé. 

 

Figure 3: Motif original d’une image en (a) et son encodage par la méthode des neufs classes 

en (b). 
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 Utilisation du Codage des rangs généraux  

Il a été prouvé dans [26] [5] que le codage par rang généraux permet d’étudier la texturation fine des 

images avec l’ultime but de diminuer le nombre de motifs présents dans l’image.  

Coder une image par les rangs généraux revient à remplacer les niveaux de gris relatifs aux pixels par 

leur rang au sein d’un voisinage considéré. Ceci, en ordonnant les niveaux de gris des pixels du motif 

par un ordre croissant et en affectant la valeur 0 pour le niveau de gris le plus bas. Par la suite, nous  

incrémentons la valeur d’une unité jusqu’à l’atteinte du niveau de gris le plus élevé.  

Mentionnons que les pixels avec la même valeur de niveau de gris auront le même rang. 

La figure 4 expose un exemple d’un motif suite à son encodage par la méthode des rangs généraux. 

 

Figure 4: Motif original (a) et son encodage avec la méthode des rangs généraux (b). 

 

5.4. Représentation graphique des lois de Zipf et de Zipf inverse 

 Construction de la courbe de Zipf 

L’algorithme de construction de la courbe de Zipf d’une image [26] consiste à : 

1- réaliser un balayage séquentiel de l’image sur la base d’un masque de capture de 

dimension 3x3.  

2- Ensuite ; à appliquer une codification des motifs selon le choix d’un codage adéquats 

aux propriétés que nous souhaitons explorer dans l’image analysée.  

3- L’étape suivante consiste à compter le nombre d’occurrences relatifs aux motifs 

distincts dans l’image. En effet, chaque motif rencontré sera rangé dans un tableau et 

comparé aux  motifs déjà existant dans le tableau, s’il est présent, l’incrémentation de 

sa fréquence d’apparition d’une unité est appliquée, dans le cas contraire, nous 

l’indexerons dans le tableau en fixant sa fréquence d’apparition à 1. 

4- Après avoir balayé entièrement l’image, les fréquences  d’apparition des motifs doivent 

être triées dans un ordre décroissant.  
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5- La dernière étape de l’algorithme consiste à tracer la fréquence de chaque motif en 

fonction de son rang dans un repère bi-logarithmique où l’abscisse représente le rang R 

des motifs tandis que l’ordonnée représente leur fréquence d'apparition. 

Nous présentons sur la figure 5 la courbe de Zipf d’une image. 

    

Figure 5:Courbe de Zipf d’une image. 

 Construction de la courbe de Zipf inverse 

L’algorithme de construction de la courbe de Zipf inverse comporte les étapes suivantes [26]: 

1- La première étape est identique à celle de la loi de Zipf à savoir de balayer séquentiellement  

l’image par un masque de capture de taille 3x3, ensuite, les motifs seront encodés par un codage 

qui correspond aux propriétés de l’image dans le but de dénombrer les motifs trouvés.  

2- La deuxième étape consiste à compter les motifs ayant la même fréquence d’apparition que la 

fréquence courante. Pour ceci, nous initialisons la fréquence cherchée à 1 pour parcourir 

séquentiellement le tableau des motifs et compter ceux ayant la même fréquence que la 

fréquence courante. 

3- Nous réitérons l’algorithme en incrémentant à chaque fois la fréquence cherchée d’une unité 

jusqu’à l’atteinte de la fréquence maximale.  

4- La dernière étape de l’algorithme consiste à tracer le nombre de motif est en fonction de leur 

fréquence d’apparition dans un repère bi-logarithmique désignant la courbe de Zipf inverse. 

Nous présentons sur la figure 6, la courbe de Zipf inverse d’une image. 
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Figure 6:Courbe de Zipf inverse d’une tumeur maligne. 
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6. Conclusion 

Les distributions statistiques en loi puissance sont communes et ont été mises en évidence, initialement, 

de façon empirique. En effet, elles ont été incorporées dans les domaines très variés : naturels ou bien 

de sciences humaines.  

Dans le domaine de l’analyse d’image et la vision par ordinateur, les lois de Zipf et de Zipf inverse 

caractérisent la complexité structurelle d’une image en modélisant la répartition statistique des 

fréquences d’apparition des motifs. Dans ce sens, une nouvelle approche d’analyse de la texture de 

l’image a été évoquée dans ce mémoire.  

Le prochain chapitre sera dédié à l’aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur 

où nous évoquerons en détails un état de l’art de sur l’explosion de l’apprentissage automatique  dans 

ce domaine pour en tirer la problématique de réalisation de ce mémoire.  
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1. Introduction 

 

Récemment, des méthodologies d'apprentissage automatique ont été adoptées pour améliorer la 

précision de détection ainsi que de classification des lésions mammaires, devenant ainsi des 

éléments clés pour le diagnostic assisté par ordinateur (CAD). En effet, ce domaine est devenu 

le domaine de recherche le plus actif en imagerie médicale fournissant un deuxième avis pour 

aider le médecin à donner sa décision pour le diagnostic du cancer du sein. 

 

La motivation principale de l'apprentissage automatique est que l'intelligence et l'apprentissage 

supplémentaires sont nécessaires pour faire face à des situations incertaines. En effet, les 

techniques d’apprentissage automatique sont implémentées dans les systèmes CAD et sont 

avantageuses pour augmenter le taux de survie, car elles aident à automatiser le processus de 

décision, à fournir une plus grande précision, à répondre immédiatement en cas d'urgence et à 

minimiser les efforts fournis par les médecins, en particulier lorsqu'il y a une pénurie de 

personnel médical. 

 

La performance des systèmes d’aides au diagnostic médical assistés par ordinateur (CAD) est 

souvent reliée à leur puissance de discrimination et de généralisation durant le processus de 

classification de nouvelles structures. 
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2. Qu'est-ce que l'apprentissage automatique? 

 

Il n'y a pas de définition universelle de l'apprentissage automatique [27]. Néanmoins, 

l'apprentissage automatique est généralement considéré comme un domaine de l'intelligence 

artificielle qui consiste à identifier des modèles à partir de données et à utiliser ces modèles 

pour faire des prédictions sur des données nouvelles. 

Le principal résultat de l'apprentissage automatique est une mesure de généralisation : la mesure 

dans laquelle le modèle est capable de produire des prédictions correctes avec de nouvelles 

données, basées sur des règles apprises durant le processus d’apprentissage. En effet, c'est 

crucial que le modèle apprenne des cas qui sont généralisables pour réaliser des prédictions 

précises sur les nouvelles données. 

Selon [28], l'apprentissage automatique est l'étude d'algorithmes informatiques pour aider à 

formuler des prédictions et des réactions précises dans certaines circonstances, ou pour agir 

intelligemment. En général, l'apprentissage automatique consiste à apprendre à créer de 

meilleures circonstances à l'avenir en fonction de ce qui a été appris dans le passé. Les machines 

apprennent des informations, des connaissances et de l'expérience existantes; par conséquent, 

l'apprentissage automatique est le développement de programmes qui nous permettent 

d'analyser des données provenant de différentes sources en sélectionnant des données 

pertinentes et en utilisant ces données pour prédire le comportement du système dans des 

scénarios similaires ou différents.  

 

3. Les différents types d'apprentissage automatique 

 

Nous distinguons plusieurs types d’apprentissage automatique, catégorisés en fonction des 

méthodes appliquées ainsi que des applications souhaitées [27] : 

 

3.1. Apprentissage supervisé  

 

Dans l'apprentissage supervisé, l'algorithme a accès à ce qu'il essaie de prédire, c'est-à-dire, la 

variable cible; cela peut être, par exemple, la présence ou absence de maladie ou la gravité des 

symptômes. Le but ici est d'utiliser un algorithme pour apprendre la fonction optimale qui 

capture la relation entre l'entrée et la variable cible. La raison pour laquelle ce type 

d'apprentissage est appelé «supervisé» est que l'algorithme a une connaissance préalable de ce 

que devraient être les valeurs de sortie (par exemple : tumeur maligne vs tumeur bénigne). 
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L'algorithme est formé en utilisant plusieurs exemples. Dans ce contexte, l'apprentissage est 

donc un processus itératif de prédictions et ajustements ultérieurs, jusqu'à ce que la différence 

entre les prédictions de sortie et la cible soit minimisée autant que possible. La performance est 

mesurée en comparant les prédictions de l'algorithme aux vraies valeurs cibles dans des données 

nouvelles. La tâche d'apprentissage supervisé est problème de classification où les algorithmes 

de classification visent à prédire l'appartenance à une classe, d’un ensemble d'observations ou 

bien  problème de régression. Nous exposons sur la figure suivante une schématisation résumant 

l’apprentissage supervisé. 

 

Figure 7: Apprentissage supervisé. Source [29] 

3.2. Apprentissage non supervisé 

Contrairement à l'apprentissage supervisé, dans une tâche d'apprentissage non supervisé, il n’y 

a aucune valeur cible. Le but est plutôt de découvrir les structures sous-jacentes dans les 

données.  

La tâche d’apprentissage non supervisé est problème de clustering. En effet,  l'analyse de cluster 

est une technique analytique pour développer des  sous-groupes d'un échantillon plus large, tels 

que des sous-groupes de patients avec différents profils cliniques au sein d'une plus grande 

cohorte de patients. Ici, les individus sont classés en plus petits groupes non prédéfinis en 

fonction des similitudes observées entre eux. Nous exposons sur la figure suivante une 

schématisation résumant l’apprentissage non supervisé. 

 

 

Figure 8:Apprentissage non supervisé. Source [29] 
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4. Quelques algorithmes d'apprentissage automatique 

4.1. Les machines à vecteurs de support 

Les machines à vecteurs de support (SVM : Support Vector Machine) [30] ont été introduites 

par Vapnik en tant que modèle d'apprentissage automatique basé sur un noyau pour les tâches 

de classification et de régression. L'extraordinaire capacité de généralisation des SVM, avec sa 

solution optimale et sa discrimination puissante, a attiré l'attention du data mining, de la 

reconnaissance des formes et de l'apprentissage automatique au cours des dernières années.  

SVM a été utilisé comme un outil puissant pour résoudre des problèmes de classification 

binaires. Il a été démontré que les SVM sont supérieurs à d'autres méthodes d'apprentissage 

supervisé. En raison de sa bonne fondation théorique ainsi que bonne capacité de généralisation, 

les SVM sont devenus l'une des méthodes de classification les plus couramment utilisées. 

Les fonctions de décision sont déterminées directement à partir de l’ensemble d’apprentissage 

en utilisant les SVM de telle sorte que la séparation existante  (marge) entre les bordures de 

décision est maximisée dans un espace hautement dimensionnel appelé espace des descripteurs. 

Cette stratégie de classification minimise les erreurs de classification des données 

d’apprentissage et obtient une meilleure capacité de généralisation. Les compétences de 

classification des SVM et d'autres techniques diffèrent considérablement, en particulier lorsque 

le nombre de données d'entrée est petit.  

Un avantage important des SVM réside dans le fait qu'ils obtiennent un sous-ensemble de 

vecteurs de support pendant la phase d'apprentissage, qui n'est souvent qu'une petite partie de 

l'ensemble de données d'origine. Cet ensemble de vecteurs de support représente une tâche de 

classification donnée et est formé par un petit ensemble de données. Nous présentons sur la 

figure 9 la modélisation du concept des machines à vecteur de support. 
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Figure 9: Modélisation du concept des machines à vecteurs de support. 

 

Un SVM est capable de séparer des frontières très complexes où les données ne sont pas 

linéairement séparables. Ceci, en utilisant une fonction de transformation d'espace (fonction 

noyau). En effet, Les SVM utilisent divers types de noyaux pour transformer les données non 

linéairement séparables en données linéairement séparables au biais du changement de l’espace 

de représentation des données d’entrées en un espace de plus grande dimension, dans lequel il 

est probable d’exister une séparation linéaire [31] [32]. En général, le noyau RBF est utilisé 

pour l’apprentissage du classifieur car il est plus efficace et puissant que les deux autres noyaux. 

Nous présentons sur la figure 10 un exemple d’un problème non linéairement séparable. 
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Figure 10:Exemple d’un problème non linéairement séparable où la courbe devient une bande 

linéaire suite à l’application de la transformation ϕ non linéaire. 

 

4.2. Approches des k plus proches voisins 

 

L'une des premières formes d'utilisation des données étiquetées en imagerie médicale était 

l’approche des k-plus proches voisins (KNN : K Nearest Neighbors) [33]. Les données 

d’apprentissage sont projetées sur l’espace des descripteurs, par la suite, un nouvel ensemble 

d’observations non étiquetées qui vont être classées sur la base d'une combinaison pondérée 

des K observations étiquetées désignant  les plus proches à la nouvelle observation dans 

l’espace des descripteurs. En effet, La classe de la variable cible, est celle qui est la plus 

représentée parmi les k plus proches voisins.   

 

4.3. Les arbres de décision 

 

Les arbres de décision appartiennent aux méthodes d’apprentissage supervisés non 

paramétriques qui sont largement utilisées en classification et en régression. En effet, ceci 

revient à leur simplicité algorithmique ainsi que leur facilité durant le processus d’interprétation 

et d’analyse des résultats générés. 

Les arbres de décision se fondent sur une approche algorithmique et se visualisent sous forme 

d’un arbre avec des règles identifiant les techniques de fractionnement d’un ensemble de 

données. L’ultime enjeu est la création d’un modèle ayant comme objectif la prédiction de la 

valeur d’une variable cible en se basant sur les règles de décision [34]. 
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5. Application de l’apprentissage automatique à la classification des images 

médicales  

 

Au long de ces dernières années, il y a eu une accélération du nombre d'articles centrés autour 

de l'application de l'intelligence artificielle (IA) et plus précisément sa branche consistant en 

l’apprentissage automatique (ML : Machine Learning) dans le domaine de la santé numérique 

[35] [36] [37]. Cette augmentation d'intérêt à tirer parti de l'IA et de l’apprentissage automatique 

dans le domaine de la santé fut suscitée par l'impact de la numérisation et des technologies 

numériques. À cet égard, la norme de la définition du terme santé numérique s’énonce comme 

suit : «l'utilisation de l'information et des technologies pour améliorer la santé humaine ». 

La croissance de la charge de travail rend le maintien d’une analyse efficace du flux des données 

médicales, une tâche difficile pour les radiologues et les médecins [38]. En effet, suite aux 

progrès de l’apprentissage automatique et des techniques de calcul durant ces dernières années, 

des méthodes informatisées fiables ont été développé pour aider les radiologues et médecins 

dans le processus d’analyse d'images à différentes étapes du diagnostic et de la prise en charge 

de la maladie pendant la phase d’élaboration du traitement aux patients. 

L’analyse automatisée a été reconnue comme un domaine de recherche important en imagerie 

médicale [35] et une fois combinée avec les technologies de l’intelligence artificielle et de 

l’apprentissage automatique, l'analyse de ces données a le potentiel d’identifier de nouveaux 

schémas à long terme et des facteurs de risque pour améliorer le diagnostic, déclencher des 

interventions précoces et découvrir des traitements plus efficaces. 

De tels paradigmes supervisés de l’apprentissage automatique commencent avec des données 

[35], par exemple, des images mammaires étiquetées avec un résultat spécifique, tel que 

l'emplacement d'une tumeur, un algorithme d’apprentissage automatique spécialisé est ensuite 

utilisé pour relier les observations (qui peuvent ne pas être évidentes pour un être humain) 

appartenant au flux de  données avec le résultat correspondant. Une fois que cet algorithme a 

identifié le modèle saillant dans les données, l’étape suivante consiste à prédire les résultats, 

par exemple, l'emplacement d'une tumeur dans une nouvelle mammographie. 

Malgré les avantages que l’apprentissage automatique peut apporter à la santé numérique, les 

défis sont nombreux et doivent être surmontées pour réaliser un tel potentiel pleinement.  

Les résultats pertinents en apprentissage automatiques dépendent fortement de la disponibilité 

de grandes quantités de données de haute qualité représentatives des patients cible. En effet, 

des ensembles de données peu représentatifs introduisent des biais dans le processus de 
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l’apprentissage automatique, ce qui à son tour pourrait conduire à des scénarios coûteux 

d'erreurs ou de overfitting.  

 

6. L’apprentissage automatique pour l’aide au diagnostic médical du cancer 

du sein assisté par ordinateur  

6.1. Le cancer du sein   

 

Le cancer du sein est une cause majeure de décès chez les femmes [39] [40], en particulier dans 

les pays développés, c’est la deuxième malignité la plus courante. Les cellules malignes peuvent 

se diviser pour former une nouvelle tumeur dans d'autres parties du corps [40]. Plus 

précisément, le symptôme le plus courant du cancer du sein est une nouvelle masse. Ce cancer 

peut également se manifester par des modifications de la taille ou de la forme du sein ou bien 

de la couleur de la peau du sein, des douleurs au mamelon ou du mamelon tourné vers l'intérieur, 

des capitons cutanés, des douleurs mammaires et bien d’autres signes.  

Bien que les raisons précises de cette maladie ne soient pas encore connues, certains facteurs 

de risque augmentent la probabilité de développer un cancer du sein, tels que: les facteurs 

génétiques, l'âge, la consommation de tabac, le surpoids et une ménopause tardive. 

À cet égard, plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour diagnostiquer cette maladie [40], y 

compris la biopsie mammaire, l'échographie, la mammographie, la thermographie et la 

cytologie par aspiration à l'aiguille fine. Cependant et jusqu’à présent, la mammographie s'est 

avérée être la technique la plus utilisée et la plus fiable pour le dépistage du cancer du sein. 

Néanmoins, cela n'est parfois pas suffisant et les médecins peuvent avoir besoin d'une biopsie 

supplémentaire avant de rendre leur dernière décision. 

 

6.2. La mammographie de dépistage du cancer du sein  

 

La mammographie est une technique de radiographie, particulièrement adaptée à l’organe du 

sein [41]. Elle est conçue pour détecter les anomalies précoces avant qu'elles ne provoquent des 

symptômes cliniques. La mammographie n'est pas seulement pratiquée dans les campagnes de 

dépistage du cancer du sein, mais aussi pour le diagnostic ainsi que la localisation lors 

d'interventions chirurgicales comme le processus de ponctions par exemple. L'intérêt d'un tel 

examen est qu'il permet d'examiner tout le tissu mammaire. 
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Lorsqu'une femme ne présente aucun symptôme du cancer du sein, une mammographie de 

dépistage est effectuée. Ce processus peut réduire le nombre de décès des femmes atteintes d’un 

cancer du sein à l’âge de 40 à 70 ans [42].  

Un radiologue examine les images de la mammographie pour rechercher des signes de tumeurs 

ou excroissances anormales. Une calcification de petite taille indique un stockage de calcium 

dans le sein et il est représenté par une tache sur l'image. Jusqu'à 50% des masses présentent 

des calcifications à l'échelle miniaturisée groupées et dans divers cas, les groupes sont la 

principale indication du danger [39]. 

L'interprétation et l'analyse d'images médicales sont l'un des processus les plus difficiles dans 

des applications avancées de reconnaissance de formes et de vision par ordinateur. En 

mammographie numérique, la principale difficulté est de faire la distinction entre les tumeurs 

bénignes et malignes. Dans le cas de la mammographie aux rayons X, la précision du taux de 

détection est à un niveau faible de l’ordre de 60 à 70% [40] avec un taux d'échec de 4% à 34% 

[39]. En conséquence, le patient sera confronté à des tests supplémentaires qui peuvent être 

coûteux et exigeants. Dans ce sens, les chercheurs ont exploité les techniques d'apprentissage 

automatique (ML) pour faire recours aux limites de ces techniques traditionnelles en aidant les 

médecins avec un deuxième avis, et donc réduire les erreurs humaines potentielles qui peuvent 

coûter la vie du patient. 

6.3. Détection et classification assistées par ordinateur (CADe/CADx) des tumeurs dans 

la mammographie  

 

L’application des techniques du traitement d'image et de l'apprentissage automatique a 

contribué à la tâche de pronostic du cancer, aboutissant à un diagnostic plus précis. Par 

conséquent, il y a eu un intérêt accru au cours de la dernière décennie pour le développement 

d'un système de détection et de diagnostic assisté par ordinateur (CADe pour Computer Aided 

Detection et CADx pour Computer Aided Diagnosis, respectivement) qui donne une aide ou un 

deuxième avis aux radiologues durant l’interprétation des examens mammographiques [43]. 

Les systèmes d’aide au diagnostic médical (CAD) se développent avec les méthodes  

d'apprentissage automatique. En effet, les approches d'apprentissage automatique dans le 

diagnostic médical assisté par ordinateur (CAD) en imagerie médicale se basent sur les 

méthodes d'analyse d’image pour reconnaître la maladie et distinguer les différentes classes des 

structures présentes sur les images, par exemple normales ou anormales, malignes ou bénignes. 

Les développeurs des CAD conçoivent des technique de traitement d'images ainsi que 

d'extraction des caractéristiques permettant de distinguer les différentes structures en les 
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traduisant en valeurs numériques. Dans [44], les auteurs étudient l'état de l'art concernant les 

systèmes de détection / diagnostic assistés par ordinateur (CAD) pour le cancer du sein en se 

basant sur des classifieurs appartenant à l’apprentissage automatique. Il est rapporté que la 

sensibilité de détection sans CAD est d'environ 80% et peut atteindre les 90% suite à 

l’incorporation des CAD.  

 

 Détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe) 

Le processus de détection des tumeurs assisté par ordinateur (CADe) est l’étape initiale pour le 

diagnostic des mammographies. En effet, l’enjeu majeur consiste en la détection et localisation 

des lésions suspectes relatives au tissu parenchyme mammaire suite à l’utilisation d’un 

ensemble de descripteurs mathématiques spécifiques [45] [46].  

Les algorithmes couramment appliqués dans l’extraction des zones d'intérêt (ROI: region of 

interest) se basent sur l’analyse des pixels. En effet, les pixels formant un tissu pathologique 

ont des descripteurs différents comparés aux autres pixels formant le tissu sans anomalie.  

Les descripteurs utilisés pour la détection des tumeurs peuvent consister en des valeurs de gris 

ou bien des mesures calculées sur le tissu.  

Une fois que les lésions mammaires sont détectées, elles sont introduites dans l'étape de 

classification basée sur l'apprentissage automatique du système d’aide au diagnostic médical 

du cancer du sein (CAD) [47]. 

 

 Diagnostic des tumeurs assisté par ordinateur (CADx)  

Le processus de diagnostic des tumeurs assisté par ordinateur (CADx) réalise la caractérisation 

des lésions détectées par le radiologue ou bien par les CADe. La sortie de ces systèmes est la 

classification des lésions en malignes / bénignes et dans d’autres cas  malignes / bénignes / tissu 

parenchyme mammaire sein [45] [46]. 

Les systèmes de diagnostic assisté par ordinateur (CADx) réalisent l’extraction de descripteurs 

discriminants sur les régions suspectes segmentées. Les descripteurs extraits sont ensuite 

utilisés comme variables prédictives d'entrée à un classifieur, et un modèle prédictif est formé 

en ajustant les poids des différents descripteurs se basant sur les propriétés statistiques d’un 

ensemble d’apprentissage pour estimer la probabilité qu’une zone d’intérêt appartienne à l'une 

des classes.  
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6.4. Etat de l’art sur les systèmes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein (CAD) 

Nous distinguons divers travaux connexes dans la littérature, où des systèmes de diagnostic 

assisté par ordinateur (CAD) ont été développés. 

En effet, différent systèmes CAD commercialisés  sont disponibles pour l’analyse  des 

mammographies et sont cliniquement conformes et acceptables, citons AccuDetect Parascript® 

software for mammography [48], ainsi que R2 ImageChecker or iCAD Second Look [49]. 

Cependant, il a été démontré que tous les systèmes CAD souffrent d'une précision limitée [50].   

Dans [51], les auteurs présentent les résultats liés à la base de données DDSM utilisant comme 

descripteurs les moments générés par la transformation en curvelette. La précision de détection 

des anomalies a passé de 81,26% à 86,46%. 

Dans [52], les auteurs effectuent la classification des mammographies à l'aide de descripteurs 

extraits suite à l’application de la transformée de Hough. La validation de l’approche proposée 

était réalisée sur 95 images mammaires par le classifieur des machines à vecteur de support  

(SVM) où une précision de 94% a été atteinte.  

Dans [53], un modèle amélioré d’aide au diagnostic médical du cancer du sein (CAD) est 

proposé pour la classification des masses mammaires se basant sur la transformation en 

ondelettes pour extraire les descripteurs de la région d'intérêt des images mammaires. La 

dimension des vecteurs de caractéristiques est ensuite réduite en utilisant une fusion de 

méthodes PCA et LDA. Enfin, la classification est effectuée basée techniques de l’apprentissage 

automatique. Le modèle a été évalué sur deux ensembles d’images mammaires, à savoir MIAS 

et DDSM. Suite aux expériences réalisées,  le système de CAD proposé obtient des résultats 

idéaux pour l'ensemble de données MIAS en atteignant une précision de 99,76% (normal vs 

anormal) et 98,80% (bénin vs malin) pour l'ensemble de données DDSM. 

Dans [43], les auteurs utilisent les motifs binaires locaux (LBP: Local Binary Patterns) pour la 

caractérisation de la texture des régions d'intérêt (ROIs). Sur cette représentation, d'autres 

représentations ont été générées utilisant des techniques tels que les histogrammes d'image, les 

matrices de cooccurrence de niveau de gris (GLCM) et la matrice de la longueur de plage de 

niveau de gris (GLRLM). Une précision de la classification de l’ordre de 88.3% a été atteinte. 
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7. Conclusion 

L'apprentissage automatique est un domaine émergent de l'intelligence artificielle qui prend de 

l'ampleur dans la recherche sur les tumeurs mammaires. En effet, ce domaine nécessite un grand 

nombre d'observations et ce défi est maintenant relevé par un nombre croissant d'initiatives de 

sauvegarde et de stockage de données médicales où l’enjeu majeur consiste à identifier des 

modèles à partir de ces données et utiliser ces modèles pour faire des prédictions sur des 

données nouvelles et non explorées. 

 

L'apprentissage automatique est un domaine en pleine croissance avec une multitude de 

méthodes pour en choisir parmi. En effet, le chapitre prochain illustre la problématique tirée 

dans ce domaine ainsi que le cadre méthodologique d’apprentissage automatique suivi pour la 

réalisation de l’approche proposée.    
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1. Introduction  

Le domaine de l'intelligence artificielle s'intéresse à la théorie et mise en œuvre de systèmes 

informatiques capables d'exécuter des tâches qui nécessitent généralement une intelligence 

humaine [27]. Ceci suite à l’intersection de plusieurs disciplines telles que l'informatique, 

l'ingénierie, les mathématiques, les statistiques, la psychologie ainsi que la neuroscience.  

L'apprentissage automatique est un domaine de l'intelligence artificielle qui a émergé dans le 

cadre de la quête visant la construction de machines intelligentes capables d'apprendre. 

L’ultime but est la création de modèles prédictifs par les algorithmes d'apprentissage supervisé 

qui se basent sur des informations d’entrées et des sorties connues  pour la prédiction de future 

sorties [31]. Il est utile de mentionner qu’il n'y a pas d'algorithme d’apprentissage automatique 

adaptés à toutes les exigences des applications liés à la science médicinale. Dans ce sens, nous 

allons présenter dans ce chapitre la problématique tirée dans cet intéressant domaine d’actualité 

ainsi que l’approche proposée en indiquant les diverses étapes suivies pour son 

accomplissement.  
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2. Problématique 

L’apprentissage automatique, en tant que branche de l’intelligence artificielle, offre une 

myriade d’opportunités pour booster le diagnostic médical et le domaine de la médecine en 

général. Ceci, par l’analyse objective et approfondie des données médicales vers l'identification 

de nouveaux modèles à long terme et les facteurs de risque pour faciliter le diagnostic. Plus 

loin, l'utilisation de l'IA dans les systèmes de santé commercialisables peut offrir une solution 

vers des traitements adéquats à chaque patient [35]. 

Pour l'analyse d'images mammaires, l'extraction de descripteurs est l’étape la plus cruciale lors 

de l'application des techniques d'apprentissage automatique [54]. En effet, la détection des 

contours des tumeurs malignes et bénignes est très importante car selon les radiologues plus les 

bordures d’une tumeur sont irrégulières, plus l’association à une tumeur maligne a été observé 

[55]. Cependant, les cellules malignes sont appelées cellules cancéreuses et deviennent plus 

dangereuses  quand elles commencent à se répliquer ou à métastaser dans d'autres organes du 

corps. Les cellules bénignes ont une forme bien définie et sont de grande taille alors que la taille 

des cellules malignes est très petite. En raison de sa petite taille et de la présence de tissus 

adipeux et denses, il devient très difficile de détecter une tumeur maligne au stage primaire. Par 

conséquent, des systèmes automatisés ou informatisés avancés sont nécessaires pour détecter 

la tumeur du sein [56]. 

Différents descripteurs de forme et de texture sont proposés pour classer les masses détectées 

dans les images mammaires comme malignes ou bénignes. Une bonne classification est 

directement liée aux caractéristiques des descripteurs et à la capacité de discriminer les images 

dans ces deux classes. Ainsi, les chercheurs sont toujours à la recherche de descripteurs faciles 

à calculer et qui ont le pouvoir de discriminer les classes, contribuant considérablement à la 

performance de classification [43]. Dans ce sens, notre problématique de recherche est fondée 

sur un ultime but de contribuer une technique robuste d’analyse et de caractérisation de la 

texture au sein des images mammaires. Effectivement, les relations linéaires sont connues pour 

leur simplicité d’application dans divers domaines de recherche, néanmoins, elles représentent 

un inconvénient  majeure celui de leur limites pour la modélisation d’une image avec sa 

structure complexe.  

Les lois de puissance Zipf et Zipf inverse ont été appliquées dans un processus d’aide au 

diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur  pour la caractérisation de la texture 

des images mammaires. Dans ce sens, ces lois ont généré des descripteurs texturaux 
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discriminants durant la distinction entre les textures mammaires d’un tissu portant une tumeur 

maligne et celui portant une tumeur bénigne [5]. En effet, nous trions une variante des 

perspectives soulignées dans ces travaux en proposant une fusion des lois de Zipf et de Zipf 

inverse avec les filtres de Gabor qui se sont avérés des banques de filtres adaptées pour extraire 

les caractéristiques texturales de type biologique [57] [58],  pour bénéficier de l’apport 

complémentaire de ces deux approches d’analyse et de caractérisation de la texture. Dans [59] 

[60] [61] [39], une fusion de diverses approches de caractérisation de la texture a été suggéré 

où de nettes améliorations de la précision de classification ont été observé suite à cette fusion 

de plusieurs descripteurs.  

La valeur de gris est l'information de base de l'image en niveaux de gris et décrit chaque valeur 

de pixel. En effet, les différents grades pathologiques du cancer du sein ont des représentations 

différentes en niveaux de gris dans la région cancéreuse. L'analyse statistique de la valeur de 

gris dans la région de la tumeur du sein reflète la distribution des intensités de pixels de la 

tumeur dans l'image, et pourrait fournir une référence  à une discrimination. Dans ce sens, nous 

avons souligné notre motivation aux caractéristiques de texture extraites, jugées bénéfiques 

pour reconnaître la structure tumorale de différents grades pathologiques grâce à la  

reconnaissance de texture [9]. En effet, dû à certaines limitations intrinsèques des images 

mammaires, les descripteurs  géométriques ne sont pas puissants pour une discrimination 

précise entre les tumeurs bénignes et celles malignes. Mentionnons qu’une classification 

précise des anomalies devient difficile pour les radiologues experts ou bien pour les algorithmes 

de CAD lorsque les lésions sont masquées ou non spécifiques sur les mammographies. Cette 

nature de lésions suspectes peut conduire à de faux positifs (FP).  

Ainsi, une minimisation des erreurs de diagnostic ainsi qu’une amélioration de la précision 

devient une tâche cruciale dans le processus de classification. Un remède à cette tâche pourra 

être acquis à l'aide des descripteurs texturaux vu leur capacité à discriminer les lésions 

mammaires [62]. 

Donc, l’enjeu majeur de notre problématique réside dans la caractérisation de la texture, à la 

fois dans le domaine spatial (les lois de Zipf et de Zipf inverse) et dans le domaine fréquentiel 

(les filtres de Gabor). En effet, les approches statistiques utilisent les propriétés qui régissent la 

distribution et les relations des niveaux de gris dans l'image. D’autre part, les méthodes basées 

transformations réalisent le traitement de l'image dans le domaine de transformation pour 

extraire les caractéristiques de texture à différentes orientations [63]. 
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L'interprétation et l'analyse d'images mammaires sont l'un des processus les plus difficiles dans 

des applications avancées de reconnaissance de formes et de vision par ordinateur. En effet, la 

principale difficulté est de faire la distinction entre les tumeurs bénignes et malignes, le tissu 

normal et la tumeur. Les descripteurs utilisés seront principalement normalisés pour ensuite les 

incorporer à la catégorisation des tumeurs bénignes ou malignes ou bien tissu normal ou tumeur 

via un système CAD qui servira comme un deuxième outil d'avis aux radiologues pour l’analyse 

des images mammaires basée texture. En effet, notre objectif est de démontrer que ces outils 

peuvent s’avérer utiles pour améliorer la précision du diagnostic en mettant en évidence les 

zones de suspicion qui peuvent être manquées lors de l'analyse visuelle [64]. 

 

3. Approche proposée basée fusion des lois de puissance : Zipf, Zipf inverse 

et les filtres de Gabor via un pipeline d’apprentissage automatique pour 

la classification des tumeurs mammaires  

Le réglage des hyperparamètres est une étape cruciale dans toutes les applications 

d’apprentissage automatique pour assurer la généralisabilité du modèle produit : le modèle 

fonctionne bien sur les instances de données non utilisées dans la phase d’apprentissage.  

Le rôle de la phase de test est d'évaluer cet aspect par l’utilisation d’instances de données jamais 

traitées auparavant [35]. Nous présentons sur la figure 11 le pipeline d’apprentissage 

automatique suivi pour l’élaboration de notre approche. 

 

 

Figure 11:Pipeline d’apprentissage automatique suivi pour l’élaboration de notre approche. 

Source [35]. 
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3.1. Collecte de données 

 

L'une des exigences de base pour développer un algorithme robuste d'apprentissage 

automatique est la disposition d’un ensemble d’apprentissage suffisamment grand [38]. 

En effet, les différentes classes dans les bases d’images devraient idéalement être équilibrées. 

Si nous considérons le cancer du sein, plusieurs cas par mille dans la population de dépistage 

sont atteints de ce cancer. A cet effet, il est difficile de recueillir suffisamment de 

mammographies de dépistage.  

Dans le présent travail, nous avons utilisé la base d’images mammaires DDSM [65] qui a été 

collecté par l'équipe d'experts de l'Université de Floride du Sud. Elle dispose de 2620 cas de 

l’organe du sein des patientes classés en 43 volumes différents. Pour chaque cas, quatre 

mammographies ont été recueillies avec deux vues de diapositives différentes pour chaque sein 

(MLO et CC). Cette base de données est généré avec une taille moyenne de 3 000 × 4 800 

pixels, une profondeur de 16 bits et une résolution spatiale de 42 microns. Chaque image a ses 

propres informations déterminées par des experts, y compris le type de cancer (bénin ou malin) 

et la localisation de la lésion. 

 

3.2. VI.3.2 Prétraitement 

 

Nous avons réalisé l’extraction des régions d’intérêt à partir des mammographies par l’approche 

de segmentation présentée dans [5]  où les régions d’intérêt ont la dimension de 227x227 pixels 

et ont été étiquetées comme tissu bénin, tissu cancéreux ou tissu normal en référence aux 

données accompagnants les mammographies dans la base DDSM. Notons que les régions sans 

la présence de masses ont été extraites manuellement à partir d'emplacements aléatoires des 

mammographies appartenants aux cas normaux de cette base de données [66]. Cette procédure 

d'extraction de régions seines de forme rectangulaire n'affecte pas le résultat car les index 

décrivent uniquement les informations de texture et non la forme. 

Différentes modalités d'imagerie sont utilisées pour analyser les organes du corps, mais le 

principal problème survient lors de l’acquisition d'image tel qu'un mauvais contraste ou 

l’intégration du bruit ainsi que la variabilité de l'apparence, de la forme et de l'emplacement de 

la région anormale. En effet, ces facteurs dégradent considérablement les performances des 

algorithmes [41]. 
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Des techniques d'amélioration du contraste telles que l'égalisation adaptative de l'histogramme, 

le filtrage non linéaire, sont appliquées sur la région du sein pour améliorer la visualisation des 

tissus ou d'une tumeur dans un patch de mammographie [57]. Dans ce sens, l'égalisation 

d'histogramme est l'une des techniques les plus élémentaires ici, qui étire le contraste des 

régions d'histogramme élevées et compresse le contraste des régions d'histogramme bas [57]. 

En conséquence, si la région d'intérêt dans une image n'occupe qu'une petite partie, elle ne sera 

pas correctement améliorée pendant l'égalisation d'histogramme. L’aspect principal du 

prétraitement est de mieux capturer la texture de l’organe du sein dans les mammographies.  

Dans ce travail nous avons appliqué l'égalisation adaptative de l'histogramme pour 

l’amélioration du contraste des régions d’intérêt [63] 

Nous présentons sur la figure 12 ; deux exemples de régions d’intérêt prétraitées.   

 

Figure 12:Prétraitement basé égalisation adaptative de l'histogramme : en (a) les régions 

d’intérêt originales et en (b) les régions d’intérêt prétraitées. 
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3.3. Extraction des descripteurs   

 Enjeu majeur de la fusion des aprroches des lois puissance Zipf et Zipf inverse avec 

les filtres de Gabor pour la caractérisation de la texture  

L’étape suivante de la phase d'apprentissage est l'extraction des descripteurs désignant les 

représentations des données fournies à un algorithme d’apprentissage automatique [35]. 

Essentiellement, les descripteurs d’images sont la seule information que l'algorithme 

d’apprentissage automatique utilise pour prendre sa décision.  

L'idée de la paramétrisation des descripteurs est de convertir les données brutes dans une 

représentation avec moins de redondances (informations peu requises et potentiellement de 

confusion), jugée plus appropriée pour les algorithmes d’apprentissage automatique.  

La différence entre le tissu normal et le tissu cancéreux est très faible dans certains cas. Donc 

la classification des images histopathologiques et l'identification des zones cancéreuses sont 

assez difficiles en raison de la complexité et de la résolution de l'arrière-plan de l'image [67]. 

En effet, le choix des descripteurs à utiliser varie en fonction du problème ; donc, vu que nous 

travaillons sur l’analyse des mammographies et la vision par ordinateur où l’ultime but est 

d’imiter la vision humaine durant l’élaboration de la tâche du diagnostic médical, nous avons 

choisi des approches de caractérisation du tissu mammaire qui modélisent la vision humaine de 

bas niveau. En effet, il a été prouvé que l'attention visuelle est souvent inconsciemment motivée 

par des  niveaux de stimulation faibles de la scène comme le contraste ou l'intensité ou bien la 

texture [5]. Dans ce sens, les lois de Zipf et de Zipf inverse sont des méthodes perceptuelles 

basées sur l’analyse du contenu structurel relatif aux images pour la caractérisation de la texture. 

En effet, nous avons constaté dans [5] que l’humain a tendance à fixer rarement le regard aux 

régions ayant une distribution gaussienne, en contre partie, il s’intéresse à des régions suivant 

des distributions exponentielles et le plus souvent aux régions présentant des distributions 

suivant des lois puissance. D’autres parts, les filtres de Gabor sont conçus pour ressembler aux 

performances des cellules corticales visuelles du mammifère, dans un sens d'extraction de traits 

à différentes orientations et échelles [68]. En effet, il a été affirmé que leur fonctionnement est 

assimilé au fonctionnement de certains neurones du cortex visuel humain par la modélisation 

de la sensibilité fréquentielle et directionnelle caractéristique du fonctionnement du cortex 

visuel humain [69] [70]. 

L’idée de fusionner ces deux approches d’analyse de la texture était basée aussi sur le fait que 

les filtres de Gabor sont des techniques multi résolutions qui peuvent décomposer la complexité 

statistique des textures [68]. De plus, leur grande sensibilité aux caractéristiques locales facilite 
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considérablement les processus de prétention ou subtile discrimination de texture. Les rendent 

d’excellents extracteurs de textures [10] vu qu’ils sont assez facile à créer et manipuler en 

détriment de leur puissance. 

 Analyse et caractérisation de la texture des zones d’intérêt par les lois de Zipf et de 

Zipf inverse 

Les lois de Zipf et de Zipf  inverse caractérisent la complexité structurelle relative à la texture 

d’une image en quantifiant la structure sous-jacente des tissus des lésions mammaires par 

rapport à leur nature statistique. 

Le codage des 9 classes permet de mettre en évidence les principales structures  de l’image 

tandis que le codage des rangs généraux étudie la texturation fine de l’image d’où son 

adéquation à notre approche proposée.   

Le codage des rangs généraux (mentionné dans la sous-section II.5.3) est appliqué sur les pixels 

des zones d'intérêt pour obtenir les courbes de Zipf et Zipf inverse, mentionnée sur la figure 

13et 14 respectivement où nous exposons les courbes de Zipf et de Zipf inverse obtenues à 

partir de deux zones d’intérêts : l'une portant une tumeur bénigne et l’autre portant une tumeur 

maligne.  

L’utilisation de toutes les intensités de pixels dans les images de la mammographie lors de la 

classification pouvant contenir de considérables redondances. En effet, nous allons extraire des 

descripteurs texturaux à partir des courbes de Zipf et Zipf inverse pour les fournir à l'algorithme 

de l’apprentissage automatique dans le but d’aboutir à de meilleures performances. 

 Analyse des courbes de Zipf relatives aux zones d'intérêt portant une tumeur 

maligne et une tumeur bénigne   

Dans le cas de la zone d’intérêt portant une tumeur bénigne, nous notons une ordonnée à 

l'origine élevée du fait que le tissu mammaire est plutôt homogène et nous distinguons ainsi un 

motif répété plusieurs fois. Par ailleurs, pour la zone d’intérêt présentant une tumeur maligne, 

nous observons une ordonnée à l’origine de la courbe de Zipf nettement plus basse du fait que 

la tumeur maligne  présente une texture hétérogène causée par la nature invasive des tumeurs 

malignes et par conséquent nous ne distinguons pas de sur-représentation du motif homogène, 

bien au contraire,  plusieurs motifs hétérogènes provoquent que l’ordonnée à l’origine soit 

basse. 
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Figure 13:Courbes de Zipf et de Zipf inverse d’une zone d’intérêt portant une tumeur bénigne. 

 

 Analyse des courbes de Zipf inverse relatives aux zones d'intérêt portant une 

tumeur maligne et une tumeur bénigne   

Nous pouvons affirmer que la distinction entre les courbes de Zipf inverses pour la zone 

d’intérêt portant une tumeur bénigne et la zone d’intérêt portant une tumeur maligne est 

évidente. En effet, l’ordonnée à l’origine de la courbe de Zipf inverse de la tumeur bénigne est 

inférieure à celle de la courbe de Zipf inverse de la tumeur maligne, ceci revient au fait que la 

région d’intérêt de la tumeur maligne présente une texture complexe, donc le nombre de 

l’occurrence est très élevée, ce qui fait que la courbe de Zipf inverse comporte un grand nombre 

de motifs qui apparaissent une fois. 
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Figure 14:Courbes de Zipf et de Zipf inverse d’une zone d’intérêt portant une tumeur maligne. 

  

Les cellules des tissus cancéreux ont tendance à se dilater et la couleur des tissus devient plus 

claire. Des irrégularités dans les textures des cellules se sont concrétisées. Dans les tissus 

normaux ou portants une tumeur bénigne, les textures cellulaires sont plus régulières et la 

couleur est plus foncée. Suite à ce qui a été analysé en haut, nous pouvons affirmer que l’analyse 

des zones d’intérêt par les lois de Zipf et de Zipf inverse par un codage des images mammaires 

à base de rangs, permet de distinguer de manière significative les tumeurs malignes ou bénignes 

à l’aide des descripteurs calculés et extraits à partir des courbes de Zipf et de Zipf inverses pour 

chaque zone  d’intérêt.  

Les descripteurs dérivés des courbes de Zipf et de Zipf inverses sont les suivants [5] : 

 Les pentes des courbes de Zipf et de Zipf inverse 

La pente moyenne d’une courbe est le coefficient directeur de la droite des moindres carrés. 

Elle est donnée par la formule VI.1 : 
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                        (VI.1) 

 L'aire délimitée par la courbe de Zipf  

Nous calculons l’aire délimitée par la courbe de Zipf à partir des courbes de Zipf obtenues suite 

au codage de l’image par le codage des rangs généraux. Soit n le nombre de motifs de la courbe, 

fi la fréquence et ri le rang du motif i, l’aire de la courbe est donnée par la formule VI.2 : 

 

A = ∑
fi  +fi+1 )(ri+1−ri)

2

n−1(
i=1                      (VI.2) 

 Entropie1 de la courbe de Zipf 

L'entropie relative aux motifs des images mammographies est définie par la formule VI.3: 

                   Hw = - ∑
𝑓(𝑟)

𝑇

𝑅
𝑟=1   log R 

𝑓(𝑟)

𝑇
                                (VI.3) 

 

Dans cette formule, f (r) représente la fréquence du motif pour la ligne r, T représente le nombre 

total de motifs différents, et nous utilisons un logarithme avec la base R. 

 Entropie2 de la courbe de Zipf 

 L'entropie relative à la fréquence d'apparition des motifs est définie par la formule suivante: 

        Hf = - ∑
𝐼(𝑓)

𝑅

𝐹
𝑓=1   log F 

𝐼(𝑓)

𝑅
                                   (VI.4)  

 

 

Dans cette formule, I(f) représente le nombre de motifs distincts ayant une fréquence 

d'apparition égale à f et F représente le nombre entier d'occurrences des motifs dans l'image. 

 Les ordonnées à l'origine des courbes de Zipf et Zipf inverse 

 La constante alpha de la courbe de Zipf 

La loi de Zipf est fortement exprimée de la façon suivante: Quel que soit un motif appartenant 

à une image, la fréquence d'apparition de ce motif * son rang dans une liste ordonnée 

décroissante des fréquences d'apparition des motifs = constante [6]. 
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 Analyse et caractérisation de la texture des zones d’intérêt par les filtres de Gabor 

Les filtres de Gabor effectuent une décomposition multi-résolution vu leur localisation dans le 

domaine spatial ainsi que l'espace-fréquence d’où leur puissance dans l’analyse de la texture 

nécessitant à la fois des mesures dans le domaine spatiale et celui spatial-fréquence [10]. 

Dans le cas 2D, le filtre de Gabor est généré par une gaussienne bidimensionnelle qui est 

modulée par une fonction sinusoïdale complexe [69]. L’expression du filtre de Gabor 2D est 

donnée par [69]:  

   (VI.5) 

L’enveloppe Gaussienne : 

                                                               (VI.6) 

Avec : X = x cos θ + y sin θ 

           Y = -x sin θ + y cos θ 

Où σx et σy sont les écarts-types respectivement le long des axes x et y (ou les constants 

spatiales du filtre), elles déterminent la largeur du filtre. 

U0 : la fréquence centrale. 

θ : l’angle de rotation de [x, y] par rapport à (x, y), il donne l’orientation de l’enveloppe 

Gaussienne g(x, y).  

Les filtres de Gabor sont des opérateurs particulièrement commodes pour la caractérisation de 

la texture. En effet, ils sont capables d'isoler dans une image ; des composantes très variées qui 

vont de gros objets clairement définis à de fins détails d'orientation particulière, en changeant 

simplement deux paramètres : la fréquence et l'orientation [11].  

Une caractéristique importante des filtres de Gabor est qu'ils peuvent être réglés avec différentes 

fréquences et orientations [71] pour détecter les changements progressifs de texture et les 

variations de texture. En effet, les filtres de Gabor sont un type de filtrage passe-bande 

permettant la conservation de l’information sélectionnée sur le spectre d’une image via la bande 

de fréquence sélectionnée [11].Ils explorent des propriétés locales dans une région d’intérêt de 
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l’image. En effet, la configuration classique d’extraction de données spatio-fréquentielles à 

partir des textures est élaborée par la convolution de l’image avec un banc de filtres [69] où 

chacun est centré sur une fréquence ainsi qu’une orientation pour couvrir au mieux l’intégralité 

du domaine fréquentiel [70]. Dans ce sens,  chaque pixel appartenant à l’image donnera une 

réponse à chaque filtre. 

Pour des fins de classification, nous examinons la relation existante entre les réponses générées 

des filtres de Gabor relatives à diverses images. 

Nous présentons dans ce qui suit, un exemple de la façon dont les filtres de Gabor peuvent être 

appliqués sur la tumeur maligne de la figure 15, où les réponses peuvent être utilisées par la 

suite pour la l’extraction de descripteurs. 

Les paramètres les plus importants du filtre de Gabor sont la fréquence radiale et l’orientation. 

Ils définissent la localisation du canal dans le plan fréquentiel. En effet, chaque image de taille 

N*N aura des fréquences significatives dans l’intervalle [0..N/4] et à la puissance 2.  

Nous tenons à mentionner que nous avons utilisé une banque ou un tableau des filtres de Gabor 

de taille 39 x 39 selon 5 fréquences et 8 orientations. Comme mentionné sur la figure 15 : 

 

 

Figure 15:Les filtres de Gabor utilisés dans le domaine fréquentiel. 

Ainsi l’utilisation d’un ensemble varié de filtres de Gabor permettra une couverture plus large 

de l'espace fréquentiel en détectant davantage d'orientations, donc d’extraire tous les contours 

de l’image [11]. 

Sur la figure 16, nous exposons la partie réelle de ces filtres. 
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Figure 16:Parties réelles des filtres utilisés 

 

Maintenant, nous allons exposer sur la figure 17, la partie réelle des régions d’intérêt filtrées: 

 

Figure 17:Parties réelles des régions d’intérêt filtrées 
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A présent, nous allons présenter sur la figure 18, la magnitude de la réponse des  régions 

d’intérêt filtrées. 

 

 
 

Figure 18:Magnitude de la réponse du filtre de Gabor après avoir effectué la convolution de la 

tumeur maligne avec une banque de filtres de Gabor. 

 

 

A partir de ces résultats, un calcul de statistiques locales est effectué pour toutes les sorties du 

filtre et le vecteur de paramètres texturaux est obtenu par combinaison de ces statistiques 

comme mentionné dans [72].  

3.4. Processus d’apprentissage automatique  

 

Cette phase du pipeline est la phase d'apprentissage proprement dite. En effet, les descripteurs 

extraits à partir de l’analyse des régions d’intérêt par les lois puissance ainsi que le filtres de 

Gabor sont introduits dans l'algorithme d’apprentissage automatique choisi ou aux procédures 

de sélection de descripteurs pour maintenir le sous-ensemble de descripteurs qui contribue le 

plus à la précision de classification tout en facilitant cette tâche [73]. 

Par la suite, nous entreprenons un processus itératif pour identifier les modèles appropriés dans 

les données [35]. En effet, dans le cadre du processus de développement des modèles de 

classification, il est souhaitable d’essayer divers techniques d’apprentissage automatique pour 

trouver celle aboutissant à la meilleure valeur prédictive [73]. 
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Une fois l'algorithme termine son optimisation, le modèle d'apprentissage automatique est prêt 

pour le test. En effet, nous visons à tester la généralisabilité du modèle sur des données non 

traitées par l'algorithme pendant la phase d'apprentissage. Cette validation est réalisée à l'aide 

d'un ensemble secondaire de données étiquetées des observations de test qui va passer ensuite 

à travers les mêmes étapes de prétraitement et d'extraction de descripteurs que dans la phase 

d’apprentissage [35]. 

La performance prédictive du modèle est calculée selon la capacité de généralisation mesurée 

sur cet ensemble, elle est donc d'une importance vitale pour fournir une estimation complète 

des performances du classifieur [73]. 

4. Aperçu schématique de l’approche proposée  

Nous allons exposer sur la figure 19 un aperçu schématique du pipeline de notre approche 

proposée basée fusion des lois de puissance : Zipf, Zipf inverse et les filtres de Gabor pour la 

classification des tumeurs mammaires où nous schématisons toutes les étapes évoquées dans la 

section précédente.   

 

Figure 19:Aperçu schématique du pipeline de notre approche proposée basée fusion des lois 

de puissance : Zipf, Zipf inverse et les filtres de Gabor pour la classification des tumeurs 

mammaires. 
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5. Evaluation de l’approche proposée  

5.1. L’environnement de développement  

Nous avons implémenté notre approche sur un ordinateur Lenovo 20236 sous le système 

d'exploitation Windows 10. Processeur Intel Core (TM) i3. Fréquence : 2,5 GHz. Mémoire 

installée (RAM): 4 Go et la version premium: 64 bits. 

5.2. Les outils utilisés  

 MATLAB (MATrix LABoratory)  

Est un environnement puissant, complet et facile à utiliser destiné au calcul scientifique. En 

effet, les utilisations de MATLAB incluent les calculs matriciels, le développement et 

l'exécution d'algorithmes, la création d'interfaces utilisateur (UI) et la visualisation de données. 

L'environnement de calcul numérique multi-paradigme permet aux développeurs de s'interfacer 

avec des programmes développés dans différents langages, ce qui permet d'exploiter les atouts 

uniques de chaque langage à des fins diverses. 

Mentionnons que les ingénieurs et les scientifiques utilise MATLAB à travers divers domaines 

comme le traitement d'image et le traitement du signal, les systèmes de contrôle dédiés à 

l'industrie, la conception de réseaux intelligents, la robotique ainsi que la finance informatique. 

 Python 

Python consiste en un langage de programmation interprété, orienté objet et de haut niveau doté 

d’une sémantique dynamique. Ses structures de données intégrées et de haut niveau, combinées 

au typage dynamique ainsi qu’à la liaison dynamique, l’ont rendu hyper attractif durant le 

développement rapide d'applications, ainsi que pour une utilisation comme langage de script 

pour connecter des composants entre eux. 

Citons qu’Il est évident d’implémenter sous Python en accédant à des bibliothèques de haute 

qualité. En effet, il est omniprésent dans le domaine de l'intelligence artificielle et de 

l'apprentissage automatique. Pandas, image-Net, pascal et mlxtend prennent en charge Python 

et sont disponibles pour de plusieurs systèmes d'exploitation. 

Les bibliothèques les plus utilisées dans l'intelligence artificielle sont implémentées par 

Python ; citons opencv et Scikit-learn et bien beaucoup d’autres. 
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5.3. Evaluation des performances 

Selon les données collectées, il est difficile de comparer de manière exhaustive les méthodes 

entre elles en raison de plusieurs facteurs. Certains de ces facteurs sont [44]: 

 Les bases de données utilisées pour l'évaluation.  

 Les échantillons d'images sélectionnés pour l'évaluation. 

 Le nombre d'échantillons utilisés. 

 L'approche d'évaluation (méthodologie de validation, formation et ensemble de tests) 

utilisée.  

 Le réglage des paramètres impliqués dans différentes méthodes varie d'une méthode à 

l'autre, ajoutant ainsi un autre obstacle à une comparaison équitable entre les différentes 

méthodes.  

Étant donné que la plupart des algorithmes de classification s’exécutent sur de petits ensembles 

de données, ils ne seront pas adaptés pour identifier et classer de grands ensembles de données 

dans les hôpitaux [74]. De plus, la précision ne sera pas comparable. En effet, les performances 

de généralisation dépendent fortement sur la taille de l'ensemble de d’apprentissage par rapport 

à la complexité du modèle de représentation et d'apprentissage [75].  

 

Voir plus, étant donné que l'ensemble de données soit relativement petit, les métriques 

d'apprentissage automatique standard seules ne seront pas en mesure de fournir une confiance 

accrue dans l'évaluation des résultats obtenus [62]. Donc, la taille (et la qualité) de l'ensemble 

d'apprentissage est un facteur d'une importance vitale. Essentiellement, collecter plus de 

données et les rendre disponibles pour l’apprentissage aidera à réduire l'écart entre l’erreur 

d’apprentissage et de la généralisation. En effet, nous visons à éviter l’overfitting [33], c'est-à-

dire lorsque les paramètres q produisent une fonction f qui est très précise pour les données 

d’apprentissage mais qui ne se généralise pas bien aux données de test.  

 

Dans le domaine médical, la situation est plus compliquée [73], en particulier pour les 

évaluation de la progression de la maladie ou de toute autre tâche pronostique. Dans la plupart 

des cas, les ensembles de données sont composés d'un nombre limité de dossiers de patients 

avec des informations pronostiques complètes. L'une des approches les plus populaires pour 

faire face à ce problème est la validation croisée. Cette technique statistique divise au hasard 

les échantillons de données en n plis disjonctifs, où n est défini au préalable. Ensuite, dans les 

étapes de procédure à n itérations, n_ 1 plis sont utilisés pour l'entraînement, et le dernier est 
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utilisé pour les tests. Les performances du classifieur sont la valeur moyenne des performances 

obtenues à chaque étape de l'itération. Il est important de permettre une proportion égale de 

classes dans chaque pli. En outre, la variance des performances du classifieur pourrait encore 

être réduite en répétant la validation croisée avec différents échantillons aléatoires de données.  

 

Les algorithmes d'apprentissage non supervisé et supervisé peuvent être appliqués à différents 

types de données médicales [76], y compris les données cliniques, histologiques ainsi 

qu’images médicales. En effet, trouver le bon algorithme d’apprentissage automatique n'est 

acquis que suite à de divers essais [31]. En effet, la sélection des algorithmes est basée sur le 

type et taille des données et les sorties requises à partir des données d'entrée.  

 

 

 

En tirant profit de tout ce qui a été cité dans les paragraphes précédents, nous avons travaillé 

avec deux ensembles de données. Le premier ensemble de données contient 2000 régions 

d’intérêts : 1000 régions d’un tissu normal et 1000 autres de tumeurs malignes et bénignes pour 

le processus de classification : tissu normal ou une tumeur où nous démontrerons la puissance 

de notre vecteur descripteur à distinguer un tissue pathologique d’un tissue parenchyma normal. 

En effet, nous avons commencé par la distinction entre les régions d’intéret portants un tissue 

normal et celles portant une tumeur durant le premier stade de nos experimentations.  

 

Quant au deuxième ensemble de donnée, nous prendrons 1000 régions d’intérêt à partir du 

premier ensemble de données: 500 régions d’intérêts portants des tumeurs bénignes et 500 

autres régions d’intérêts portant des tumeurs malignes; ceci pour le processus de classification 

en deux classes: tumeurs malignes ou tumeurs bénignes; désignant le stade principal de notre 

approche. Rappelons que le processus d’acquisition des régions d’intérêt a été évoqué dans la 

section 3.2. 

Les données de test ainsi que d’apprentissage sont divisées selon le rapport de division standard 

80:20 [77] et une métrique d'évaluation est ensuite utilisée pour évaluer l'exactitude du modèle 

sur la base des véritables étiquettes des données de test. Les paramètres d'évaluation populaires 

pour la classification sont basés sur la matrice de confusion comme suit [73] : 
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Où nous calculons à partir de cette matrice, les mesures suivantes : 

                                    Acc = 
(TP+TN)

(TP+FN+FP+TN)
                                                               (VI.7) 

                                        Sens = 
TP

(TP+FN)
                                                                        (VI.8) 

                                        Spec =
TN

(TN+FP)
                                                                     (VI.9) 

 

Où « Accuracy » est la mesure la plus utilisée pour l’évaluation d’un modèle [73], désignant la 

proportion du nombre total de prédictions qui étaient correctes: TP et TN présentent le nombre 

d'instances positives et négatives correctement classées alors que FN et FP représentent le 

nombre d'erreurs de classification des valeurs positives et négatives. 

Nous allons présenter sur le tableau suivant la comparaison des résultats obtenus avec des 

approches de l’état de l’art pour la classification des régions d’intérêt comme tissue normal ou 

tumeur:  

Tableau 2:Comparaison de l’approche proposée vis-à-vis des approches de l’état de l’art pour 

la classification basée tissu normal ou tumeur 

  

      

      [78]                  KNN            Curvelet        Acc = 91.27%  Mini-MIAS  

  252 

            DDSM   

11553  

 

     [79]       SVM            Gabor+PCA                Acc = 84%                           DDSM 

           Nbr NM 

 

     [80]       SVM        HOG+DSIFT+LCP         Acc = 84%  DDSM 

           600 

 

     [81]      Multi-layer     Zernike          Acc = 82.95%  DDSM 

                       Perceptron (MLP)   

 

     [82]       SVM      MLPK              Acc = 86%  DDSM 

           584 

   

 

 

 

Référence     Technique 

d’apprentissage   

Automatique 

Descripteurs Evaluation des 

résultats   

Base des mammog- 

      raphies utilisée  
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Tableau 2 (suite) 

 

Référence     Technique  Descripteurs  Evaluation Base des mammog- 

  d’apprentissage              des résultats         raphies utilisée  

     Automatique  

   

     [83]        BPNN     WGLCM           Acc = 88.33%  DDSM    

 

   [57]     Discrimination               DP-HOT                 Acc = 82.56%         DDSM  

     Potentiality        2576      

          

     [57]               Discrimination           DP-PB-DCT            Acc = 84.84%             DDSM 

                 Potentiality                                         2576 

 

                                   SVM                    Zipf et Zipf inverse       Acc =73.1%                  DDSM 2000 

Suggestion 

                                   SVM                        Gabor                         Acc =69.95%                  DDSM 2000 

 

   Approche          SVM     Zipf et Zipf           Acc = 85%  DDSM  

    proposée        inverse+Gabor        2000 

                             Random forest                                      Acc = 88%    
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Nous allons présenter sur le tableau suivant la comparaison des résultats obtenus avec des 

approches de l’état de l’art, mais à présent pour la classification des 1000 régions d’intérêt 

comme tumeurs bénignes ou tumeurs malignes:  

  

Tableau 3:Comparaison de l’approche proposée vis-à-vis des approches de l’état de l’art pour 

la classification basée tumeurs malignes ou bénignes 

 

       [84]  KNN          Transformée de Hough        Acc = 65%  DDSM 

           615 

 

       [85]  ANN        SGLD      Acc = 71%  DDSM 

           377 

 

       [86]  KNN        GLCM      Acc = 79%  DDSM 

           144 

 

       [87]  SVM      Wavelet      Acc = 73%  DDSM 

           480 

 

       [88]  SVM  texture + géométrie      Acc =  94%  DDSM 

           826 

 

       [79]  SVM       Gabor+PCA                  Acc = 78%  DDSM 

           Nbr NM 

 

       [80]  SVM  HOG+DSIFT+LCP      Acc = 78%  DDSM 

           600 

 

       [81]             (DT, SVM, KNN)          Descripteurs de contours    Acc = 72%  DDSM 

                                                          de la tumeur       

 

       [83]          BPNN         WGLCM      Acc = 55.09% DDSM 

 

       [57]              Discrimination              DP-PB-DCT                  Acc = 72.43% DDSM 
                             Potentiality  

 

       [89]  LDA  Descripteurs statistiques  Acc = 78.57%    

DDSM 

           168 

       [89]  QDA  Descripteurs statistiques  Acc = 76.19% 

 

 

 

 

Référence     Technique 

d’apprentissage   

Automatique 

Descripteurs Evaluation des 

résultats   

Base des mammog- 

      raphies utilisée  
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Tableau VI.2 (suite) 
 

 
Référence     Technique  Descripteurs  Evaluation Base des mammog- 

  d’apprentissage              des résultats         raphies utilisée  

     Automatique  

 

 
       [90]  SVM  Gabor wavelet  Acc = 78.26%  DDSM 

           114 

 

                                   SVM                    Zipf et Zipf inverse       Acc =65.3%                     DDSM  

                                                                                                                                               1000 

Suggestion                                  

                                    SVM                        Gabor                         Acc =61.87%                  DDSM   

                                                                                                                                                1000 

 

   Approche  SVM     Zipf et Zipf  Acc = 80%  DDSM 

    proposée                                         inverse+Gabor                               1000 
   

  

 

 

Nous avons réalisé diverses itérations répétitives durant la phase d’apprentissage et de test avec 

différents hyperparamètres (liés à la complexité du modèle : pour le RBF kernel des SVM avec 

des valeurs variées de C=1000, γ=0,01 par exemple) ; où l’ultime but était d’aboutir à la 

complexité optimale pour un algorithme et un ensemble de données donnés. 

Pour la 1ère phase de la classification basée tissu normal ou tumeur où les résultats obtenus 

étaient évoqués sur le tableau 2, en effet, les précisions de classification étaient de l’ordre de 

85% et 88% pour les SVM et le random forest respectivement pour un ensemble de donnée de 

2000 régions d’intérêt. 

 

Pour la 2ème phase de classification basée tumeur maligne ou bénigne où les résultats obtenus 

étaient évoqués sur le tableau 3, en effet, nous avons obtenu une précision de classification de 

l’ordre de 80% en prenant les 1000 régions d’intérêt portants des tumeurs malignes et bénignes 

à partir des 2000 régions d’intérêt. 

 

Depuis les tableaux comparatifs nous énumérons les attestations suivantes : 

 Lorsque les ensembles de données sont relativement petits, le classifieur a tendance à 

apprendre et non pas à généraliser (ici on parle du overfitting). Donc il est très important 

que l’approche de l’apprentissage automatique soit basée sur un large ensemble de 

données (notre cas : 2000 pendant la 1ère phase et 1000 pendant la seconde) ; au lieu de 
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la majorité des approches de l’état de l’art à utiliser uniquement un petit ensemble de 

données, surtout que les hôpitaux à qui ces approches sont dédiées obtiennent de très 

large ensembles de données par jour. 

 Divers travaux adoptent la fusion des descripteurs pour la caractérisation des tumeurs 

où notre fusion des lois de Zipf et Zipf inverse ainsi que les filtres de Gabor a surpassait 

la majorité des approches de l’état de l’art exposées sur les tableaux à l’exception de 

l’approche présentée dans [88] où la fusion était basée sur des approches texturaux ainsi 

que d’autres géométriques d’où l’idée de rajouter ultérieurement les descripteurs 

géométriques dans notre vecteur descripteur pour atteindre les meilleurs performances. 

 Il est relativement difficile de classifier les régions d’intérêt en tumeur bénignes ou 

malignes par rapport à la classification en tissue normal ou tumeur en raison du manque 

des propriétés distinctives comme il a été affirmé dans [91].   

 Il y a des risques associés à l'application des techniques d'apprentissage comme une 

«boîte noire» pour effectuer le diagnostic et l'évaluation des risques. Un système 

d'apprentissage flexible dans un espace de descripteurs de grande dimension doit être 

basé sur l’essai de divers classifieurs avec différents paramètres pour en choisir le 

meilleur. En effet, en raison de ces problèmes, il ne suffit pas de savoir qu'une approche 

d'apprentissage a d'excellentes performances sur un ensemble de données donné mais 

nous devrions viser à comprendre quelles caractéristiques motivent les décisions et 

quels sont les pièges correspondants. 
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6. Conclusion  

Nous avons présenté tout au long de ce chapitre l’approche proposée ainsi que la validation des 

résultats obtenus. En effet, la comparaison des résultats de ce travail avec les travaux présentés 

dans l’état de l’art n'était pas une tâche simple car ils emploient des méthodologies, bases de 

données d'images et nombre d'échantillons pour des tests, différents. Cependant, nous avons pu 

démontrer la puissance de la fusion des lois de puissance : Zipf et Zipf inverse avec les filtres 

de Gabor pour une caractérisation pertinente des images mammaires. 
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Conclusion générale  

À ce jour, les applications de l’apprentissage automatique à la santé numérique ont été limitées 

à la recherche et aux milieux universitaires. Néanmoins, quelques avancées récentes vers ces 

objectifs ont été atteintes par l'industrie [35]. En effet, Bien que les performances des systèmes 

CAD soient modérées, ils peuvent détecter des lésions de différentes caractéristiques que celles 

détectées par des radiologues voir plus, il a été prouvé que la sensibilité globale augmente 

lorsque le radiologue lit les mammographies côte à côte avec le CAD où les études ont montré 

que la précision des radiologues était significativement améliorée lors de la lecture avec CAD 

[75]. 

Dans les images mammaires, nous distinguons des lésions obscurcies possédant 

majoritairement des apparences semblables, ceci est un inconvénient par rapport à la suffisance 

discriminatoire des descripteurs géométriques pour la distinction entre les masses bénignes et 

malignes. Dans ce sens, un bon remède à la caractérisation optimale des lésions mammaire 

serait la texture. En effet, l'analyse de la texture est cruciale vis-à-vis la vision humaine, 

cependant, les descripteurs texturaux sont difficilement perçues et quantifiés par la vision 

humaine.  

Nous avons caractérisé les propriétés texturales des motifs à diverses fréquences et orientations 

pour une meilleure séparabilité entre les différentes fonctionnalités extraites. En effet, la sortie 

d'énergie du filtre de Gabor de chaque réponse en amplitude était combinée avec les 

descripteurs extraits à partir des lois de Zipf et de Zipf inverse. 

Les approches d'apprentissage automatique semblent prendre le dessus et réussissent de plus en 

plus sur le domaine de diagnostic basé sur l'image et assisté par ordinateur [75]. Ceci dit, de 

nombreux défis pratiques et scientifiques doivent encore être relevés pour débloquer leur plein 

potentiel. Citons : un moyen de former des modèles solides sur peu de données, l’amélioration 

de l'accès aux données, comment utiliser au mieux la structure de l'image et les propriétés 

spécifiques de l'imagerie médicale au cours de la conception des modèles, comment interpréter 

les résultats et comment appliquer ces résultats dans la pratique clinique. 

Ainsi que d’autres obstacles à surmonter, nous soulignons les points suivants : 

 La poursuite des recherches dans le domaine de l'IA pour la santé numérique dans le but 

de construire des plates-formes commerciales liées à la santé. En effet, l’aide au 

diagnostic médical assisté par ordinateur (CAD) est d’une grande utilité pour le soutient 

des contrôles médicaux préventifs  en mammographie ainsi que pour d’autres domaine 

comme la neurologie ou le cardio-vasculaire. 
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 Faciliter l’accès aux données médicales qui n’est pas évident en raison de problèmes de 

confidentialité, ce qui complique le partage des données collectées entre les groupes de 

chercheurs pour comparer les méthodologies contribuées et les résultats aboutis. 

 Des études ont indiqué que les informations cliniquement significatives ne sont pas 

seulement concentrées sur la lésion, mais se répartissent également sur l’intégralité de 

la zone mammaire sur la mammographie; en effet, il est difficile à identifier de manière 

adaptative la taille optimale des régions d’intérêt pour couvrir les lésions de taille et de 

forme variables [75]. 

 Les approches d'apprentissage automatique ont des limites sur le point que le 

développeur humain peut ne pas être en mesure de traduire les structures complexes de 

la maladie en un nombre de descripteurs. 
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