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Introduction Générale 
 

e domaine de l’image numérique est un domaine en pleine expansion, il est devenu le cœur 

de tous les secteurs d’activités dans le monde médical, géographique,…etc. Pour gérer et 

utiliser efficacement les bases d’images, un système d’indexation et de recherche d’images est 

nécessaire. C’est pourquoi le sujet de la recherche d‘images devient un sujet très actif dans la 

communauté internationale depuis plus d’une dizaine d’années. 

Les premiers systèmes étaient basés sur la recherche par mot-clés, ces systèmes ont montré quelques 

limites à cause de la subjectivité des mots-clés attribués. Ces limites ont conduit à la naissance des 

systèmes d’indexation et de recherche d’images par le contenu physique de l’image (CBIR, en anglais 

Content-Based Image Retrieval). 

Le contenu d’une image possède des caractéristiques permettant de la résumer par des métriques 

mathématiques appelés descripteurs, ces descripteurs sont fondés sur des caractéristiques visuelles 

comme la couleur, la texture, la forme…etc. Ces caractéristiques, dites de bas niveau, peuvent être 

calculées globalement sur l’image (descripteur global), comme ils peuvent être calculés au niveau 

local. 

1. Contexte du projet et problématique 

La mammographie constitue le moyen d’investigation le plus utilisé dans le diagnostic des lésions 

mammaires. Cependant, Les techniques existantes peuvent être insuffisantes pour montrer les 

structures du sein et faire apparaître les anomalies présentes et le médecin peut faire appel à d’autres 

modalités d’imagerie telle que l’imagerie IRM. 

Une des difficultés majeures qui se pose dans le domaine de la recherche des images par le contenu 

visuel est le fossé sémantique existant entre une image et son sens. C’est-à-dire, à partir d’une image, 

retrouver ce qu’elle cherche à exprimer. 

2. Motivations 

Afin de traiter cette problématique, et dans le but d’aider les médecins et faciliter la tâche de 

diagnostique, nous nous proposons un système d’indexation d’images médicale.    

L 
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3. Objectifs 

Nous nous concentrons dans ce travail sur l’application des modèles de sujets dans le contexte de 

l’indexation et recherche d’image. Le défi consiste d’essayer à attribuer aux caractéristiques d’une 

image médicale des concepts sémantiques. 

Pour cette raison nous proposons un système d’indexation qui s’exécute en trois étapes. La première 

est l’extraction des descripteurs SIFT (caractéristique locale) pour chaque image, la deuxième est la 

construction des mots visuels et la troisième c’est l’application de modèle de sujet LSA pour obtenir 

l’index de l’image. 

Pour enrichir notre travail nous présentons une deuxième partie qui consistant à retrouver le type de 

tumeur de la requête en utilisant l'algorithme de classification KNN (K-nearest Neighbor) sur les 

résultats de la recherche. 

4. Contenu du mémoire 

Ce mémoire est constitué de trois chapitres principaux ainsi qu’une introduction et une conclusion 

générale. 

 Le premier chapitre est consacré à l’état de l’art qui  regrouper trois sections ; dans la première 

section, on va définir et présenter l’architecture générale ainsi que les domaines d’application 

d’un système d’indexation et recherche d’image par contenu (CBIR), puis dans la deuxième 

section, on va parler sur les différents types de modèles de sujets dans le contexte de 

modélisation de document. Dans la section troisième, on va entamer le sujet en analysant les 

travaux connexes du domaine et l’indexation d’image dans le domaine médical ainsi que 

quelques systèmes de recherche et d’indexation existants pour ce type d’image.  
 

 

 

 

 Dans le chapitre deuxième nous décrivons la conception et l’architecture générale de notre 

système.   
 

 

 En ce qui concerne le dernier chapitre, on va aborder l’implémentation et les détails techniques 

matériels, la plate-forme et les détails de programmation et l’interface de système et nous 

mettons en œuvre les difficultés rencontrées pour la mise du point du système. 
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Chapitre 1 : Etat de l’Art 
 

1. Introduction  

Le développement rapide dans le domaine des caméras numériques et des outils d'acquisition, de 

transmission et de stockage d'images présente des défis majeurs pour les utilisateurs. Ce défi se 

résume à la nécessité d'accéder et d'utiliser efficacement la grande quantité d'images disponibles. 

Diverses tâches dans les domaines de l'indexation et de la recherche d'images assurent l'utilisation 

optimale des bases d'images et la fourniture d'outils permettant un traitement satisfaisant pour 

l'utilisateur. 

La recherche sur l'indexation d'images a été fortement dynamisée grâce aux différentes techniques et 

approches qui ont été discutées et proposées depuis les années 1980. La figure 1 montre la variation 

annuelle du nombre de publications contenant le terme «Image Retrieval » de 2005 à 2016. 

 

 

  

  

 

 

  

 

 

 

Figure 1. Un graphique montrant le nombre de publications contenant les mots "Image retrieval" entre 

2005 et 2016 [1] 

 

Les systèmes de recherche d'images basés sur le contenu (CBIRS) sont au centre de ce domaine de 

recherche. Ces systèmes fournissent aux utilisateurs des outils efficaces pour effectuer des recherches. 

Étant donné que la recherche en indexation se concentre sur les performances de ces systèmes, donc 

l'objectif est de développer des systèmes puissants qui répondent efficacement aux besoins des 

différents utilisateurs.  

Nous allons présenter dans la section suivante les systèmes de recherche d'images à base de contenu 

(CBIRs). 
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2. Section 1 : Système de recherche d'image par le contenu CBIR 

A. Historique 

Les systèmes d’indexation et recherche d’images par le contenu (CBIR) permettent de rechercher les 

images d’une base d’images en fonction de leurs caractéristiques visuelles. 

Le premier prototype de système CBIR a été proposé en 1970 et ce système a attiré l’attention de 

beaucoup de chercheurs. Quelques systèmes deviennent des systèmes commerciaux tels que QBIC 

(Query By Image Content), CIRES (Content Based Image Retrieval System).  

L’expression "recherche d’images par le contenu" remonte aux travaux de Kato en 1992. Son 

système, ART MUSEUM, permet de retrouver des images d’art par couleurs et contours. Le terme 

s’est étendu par la suite à tout procédé permettant de rechercher des images selon des traits, pouvant 

être de type « signal », comme la couleur et la forme, mais également symboliques. [2] 

 

B. Architecture générale d’un CBIR 

Les systèmes de recherche d'images représentent un cas spécial des systèmes de recherche 

d'information. Les images sont l'information que l'utilisateur cherche à récupérer de la base en 

utilisant ces systèmes. L'architecture de base de CBIR est illustrée par la figure 2.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2. Architecture générale d’un système de recherche d’images par le contenu. 

  

Hors-ligne Sous-système d’indexation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En-ligne Sous-système de recherche 

 

 

 

Indexation  
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externes 

Base d’images Base d’indexes 

Traits 

Extraits 

Transformation Requête 

utilisateur 

Mise en 
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Résultats 
Bouclage de pertinence 

 
3 
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Les systèmes de recherche d'images basés sur le contenu ont deux aspects indissociables : l'indexation 

et la recherche. 

La phase hors ligne est la phase d'indexation dans laquelle les images trouvées dans la base de données 

sont indexées à l'aide d'un ensemble de caractéristiques typiquement extraites de ces images. La 

représentation du contenu de cette image à l'aide de l'ensemble de caractéristiques extrait réduit la 

taille utilisée dans le processus de recherche. La pertinence de ces caractéristiques est essentielle à la 

bonne représentation du contenu des images dans la base.  

La phase de recherche d'images est la phase en ligne. Les requêtes des utilisateurs doivent être traitées 

dans l'ordre et traduites en une représentation similaire aux caractéristiques de l'image dans la base. 

 

C. Composants d’un CBIR 

Voici une brève description des similitudes dans la plupart des étapes, telles que le traitement des 

bases d’images, les requêtes, la mise en correspondance et la présentation des résultats.  

Premièrement (2) le descripteur est calculé à partir de chaque image de la collection (1), il peut être 

essentiellement un signal et/ou symbolique (vocabulaire d’indexation). Les données extraites (qui 

représentent maintenant le contenu de l'image du point de vue du système) forment une base d'index 

(3). La requête de l'utilisateur (4) est ensuite transformée pour être comparable à la requête indexée 

(5). La mise en correspondance entre la requête transformée et la base d'index (6) permet de générer 

le résultat de la requête (7). Le système peut également comprendre des composants liés à la 

personnalisation, comme l’extraction, le stockage et l’utilisation d’un profil d’utilisateur.   

1. La base d’image 

La collection d'images est la donnée principale du système. Les bases de données d'images diffèrent 

principalement par leur taille. La plupart des systèmes sont conçus pour des bases de données 

contenant des centaines ou des milliers d'images. La base d'images standards Wang est illustrée dans 

la figure 3. 

Le type d'image a un effet significatif sur la conception globale du système, en particulier sur les 

descripteurs de bas niveau calculés. D'une manière générale, plus la variation dans et entre les images 

est grande, plus le système doit être riche et précis (et plus le problème d'indexation/recherche de ces 

images est difficile). 
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Figure 3. Des images issues de la base IRMA [W1] 

 

2. L’indexation  

Où les images trouvées dans les bases sont indexées en utilisant un ensemble de caractéristique 

généralement extraites à partir de ces images. Cette représentation du contenu de l'image en utilisant 

l'ensemble de caractéristiques extraites permet la réduction de la dimension utilisée durant la 

recherche, la pertinence de ces caractéristiques est primordiale pour assurer la bonne représentation 

du contenu des images de la base. Donc, l’indexation est l’ensemble des processus aboutissant à la 

construction d’un index de l’image.  

Une fois les images indexées, ils peuvent être recherchées avec les modèles classiques de recherche 

tels que le modèle booléen, le modèle vectoriel et le modèle probabiliste. 

3. La gestion des index  

Cela affecte la gestion des index d'images (stockage et accès). Lorsque vous travaillez avec de grandes 

bases de données, la maintenance des index est une préoccupation majeure pour les collections de 

taille modeste. Le moyen le plus simple de stocker un index consiste à le stocker sous forme de liste 

séquentielle dans la mémoire ou dans un fichier. Cependant, plus le nombre d'images augmente, plus 

le temps d'accès aux images augmente linéairement, et les index s'organisent hiérarchiquement sous 

forme d'arbres (organisés par descripteurs) ou de tableaux pour accélérer l'accès aux informations 

nécessaires. 

4. Les requêtes 

Les requêtes peuvent prendre plusieurs formes dans un système d’indexation et recherche des 

images : soit une requête par mots clés, soit une requête par esquisse, soit une requête par exemple. La 

figure 4 montre des exemples de requêtes. 
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Figure 4. Exemples de formes de requêtes. 

 

5. Analyse de la requête 

Le but de cette étape est de transformer la requête de l'utilisateur pour qu'elle corresponde à l'index 

de la base d'images. Par conséquent, vous extrairez généralement le même type de descripteur que 

celui extrait de la base d'images lors de l'indexation. 

6. Mise en correspondance requête / base 

Estimez à quel point une image (son index) remplit une requête particulière. Dans le cadre de la 

recherche d'images, cela se résume souvent au calcul de la similarité entre les caractéristiques 

extraites de la requête et les caractéristiques de chaque image de la base. Cela donne généralement 

une valeur de correspondance qui caractérise la pertinence de l'image (du point de vue du système) 

par rapport à la requête.  

Il existe plusieurs mesures de similarité utilisées pour définir la distance entre deux descripteurs 

d'image, comme la distance Euclidienne, la distance Cosine…etc. 

7. La présentation des résultats 

Dans la grande majorité des systèmes, le résultat d’une requête est présenté sous la forme d’une liste 

d’images (réduites à des vignettes) ordonnées par pertinence décroissante. Cette présentation peut 

prendre d'autres formats. 

La présentation des résultats est une option d'interaction qui affine souvent la requête en indiquant 

des résultats pertinents et ceux qui ne le sont pas (bouclage de pertinence), ce qui permet de reformuler 

automatiquement la requête.  
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8. La phase de bouclage de pertinence 

Eventuellement, on peut utiliser une phase de bouclage dans le système. Cette phase est le résultat de 

l'interaction des utilisateurs à travers plusieurs session avec les résultats retournés par le système, 

l'utilisateur participe à l'évaluation de ces résultats en jugeant leurs pertinence vis-à-vis ses requête.  

Cette participation de l'utilisateur aide le système à ajuster les paramètres internes utilisés dans 

l'indexation.  

  

D. Domaines d’application d’un CBIR 

Le système de recherche d’images CBIR peut être associé à un grand nombre d'applications du monde 

réel et les principales applications sont orientées vers les types suivants : applications médicales, 

recherche d'images de télédétection, recherche d'images naturelles, applications médico-légales, 

applications de sécurité, applications commerciales et les applications diverses (voir la figure5). 

 Application médicale 

L'utilisation du CBIR peut donner lieu à des services puissants qui peuvent bénéficier aux systèmes 

d'information biomédicaux. Trois grands domaines peuvent profiter instantanément des techniques 

CBIR : l'enseignement, la recherche et le diagnostic. Plusieurs applications a été développé dans ce 

domaines tels que I-Browse, Customized Queries Approach (CQA) et Query Independent Multiview 

Features Fusion (QDMFF). [3] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 5. Diagramme à blocs de différentes applications du CBIR [3] 

 

Dans la prochaine section, on va présenter les différents types de modèles de sujets dans le contexte 

de modélisation de document qui représentent un type particulier des modèles probabilistes. 
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3. Section 2 : Les modèles de sujets 

A. Introduction 

Les modèles de sujets sont utilisés depuis les années 90 en RI, ils ont été développées à l'origine pour 

les grandes collections de textes et ensuite adaptés aux images. Le premier modèle de sujet qu’on va 

présenter se nomme analyse de la sémantique latente LSA (Latent Semantic Analysis). Celle-ci [4] a 

été proposée comme approche vectorielle qui vise à découvrir une structure sémantique latente dans 

les collections de documents. Des extensions probabilistes ont été proposées pour ce modèle dans les 

deux dernières décennies. 

Le modèle de sujet probabiliste était « probabiliste Latent Semantic Analysis » (PLSA), il introduit 

par Hofmann [5]. Chaque document est décrit par un mélange de sujets et à son tour, chaque sujet est 

caractérisé comme une distribution sur les mots dans un vocabulaire fini. Un nombre fixe de sujets 

est utilisé pour modéliser les documents dans la base de données. Le PLSA a ensuite été étendu par 

[6] pour un modèle entièrement génératif, appelé Allocation Latent Dirichlet (LDA). Un certain 

nombre d'extensions de ces modèles ont été proposées. Ils intègrent des structures hiérarchiques, 

modèle de sujets corrélée CTM [7] et Le modèle d'allocation de pachinko (PAM) [8]. 

 

B. Les modèles de sujets 

Les modèles de sujets sont classés en deux catégories : modèles à concepts déterministes et modèles 

à concepts probabilistes.  

Tous ces modèles utilisent au départ une matrice de cooccurrence termes-documents. Etant donné 

que la base contient M documents d1, … , dM, le contenu des documents est issu d’un vocabulaire 

composé de N mots w1, … , wN. Les lignes de la matrice contiennent les mots de vocabulaire, et les 

colonnes contiennent les documents de la base. Chaque élément de la matrice représente la fréquence 

du mot de la ligne dans le document de la colonne, voir figure 6. 

 

 

 

 

   

Figure 6. Matrice termes-documents ; chaque élément de la matrice spécifie la fréquence d'apparition du mot de la ligne 

dans le document de la colonne [1] 

 

Le modèle conceptuel tente d'extraire de la matrice de cooccurrence un espace latent contenant des 

concepts cachés impliqués dans l'existence des mots dans le document. Ces concepts représentent les 

sujets (thèmes ou concepts) qu'ils contiennent les documents. Cet espace latent est utilisé pour 
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l'indexation et la recherche de documents au lieu d'utiliser la matrice initiale. L'utilisation de cet 

espace latent présente les avantages suivants : 

 Le nombre de concepts est très faible par rapport au nombre  de vocabulaires, ce qui réduit 

l'espace de recherche. Cette réduction accélère la recherche à la base.  

 L’utilisation des concepts de l’espace latent permet de résoudre des problèmes tels que 

l'ambiguïté, les synonymes et l'absence. 

  

B.1 Modèles à Concepts déterministes 

Cette catégorie contient les modèles à concepts qui utilisent des techniques déterministes pour extraire 

les concepts à partir des documents. LSA est un exemple de ces techniques que nous allons présenter 

dans la section suivante et qu’on va utiliser dans notre travail. 

 

 Latent Semantic Analysis (LSA) 

       LSA est une technique statistique automatique pour extraire et inférer des relations entre mots à 

partir de leur contexte. [9] 

 Principe  

       Le sens d'un mot peut être défini statistiquement à partir de l'ensemble des contextes (phrases, 

paragraphes, textes) dans lesquels ce mot apparaît. Par exemple, le mot autobus sera souvent 

conjointement associé à démarrer, route, gare routière, et rarement à fleur, barbecue. Cependant, le 

contexte du mot n'est pas suffisant pour en définir le sens, car il ne dit rien sur les relations avec les 

mots qui n'apparaissent jamais ensemble. Par exemple, si les mots autobus et autocar n'apparaissent 

jamais ensemble, nous n'avons aucune information sur les liens sémantiques entre ces mots. Or 

autocar doit être considéré comme proche de autobus car tous les deux sont co-occurrents avec les 

mêmes mots. Ce sont donc des enchaînements de liens de cooccurrences à plusieurs niveaux qui 

permettent une représentation correcte du sens des mots. Pour résoudre cette difficulté, LSA construit 

une matrice de cooccurrences, constituée du nombre d'apparitions de chaque mot dans chaque 

contexte, sans tenir compte de leur ordre. Cette matrice est ensuite réduite à l'aide d'une 

décomposition en valeurs singulières (SVD) (généralisation de l'analyse factorielle) afin de capturer 

dans une certaine mesure les relations entre les mots et les documents et en espérant que les mots 

ayant un sens voisin (en particulier les synonymes) auront la même direction dans le nouveau sous-

espace. 

Dans le modèle vectoriel, chaque document est représenté sous la forme d'un vecteur (représentation        

« sac de mots »). On peut ainsi construire la matrice terme-document prenant en ligne les mots du 

lexique et en colonne les documents. Chaque case représente la fréquence d'un mot dans un document. 



 20 

 

Un problème du modèle vectoriel est que les mots utilisés dans la requête ne sont pas forcément les 

mêmes que les mots utilisés dans les documents pertinents. En effet, des mots similaires peuvent 

avoir différents sens (polysémie) et différents mots peuvent avoir le même sens (synonymie). Pour 

résoudre ce problème, LSA utilise une SVD afin de prendre en compte le contexte des mots et de 

réduire les dimensions de l'espace. 

Soit 𝐴 la matrice terme-document et 𝑟 son rang, par la méthode algébrique de décomposition en 

valeurs singulières, elle peut être écrite sous la forme du produit de trois matrices telles que :  

 

𝐴 ∈ 𝑅𝑛𝑊×𝑛𝐷 

            𝐴 = 𝑊∑𝐷𝑡                        𝑊 ∈ 𝑅𝑛𝑊×𝑟                                           (1)  

∑ ∈ 𝑅𝑟×𝑟 

𝐷 ∈ 𝑅𝑛𝐷×𝑟 
 

 

 

où 𝑊 et 𝐷 sont des matrices orthonormales contenant les vecteurs singuliers gauche et droit de 𝐴, et 

∑ est une matrice diagonale contenant les valeurs singulières de  𝐴 : 

 

Σ = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜎1, 𝜎2, … , 𝜎𝑟)     𝑎𝑣𝑒𝑐 𝜎1 ≥ 𝜎2 ≥ ⋯ ≥ 𝜎𝑟                           

  𝑊𝑊𝑡 = 𝐷𝐷𝑡 = 𝐼𝑟                                                                             (2)  

𝑟𝑎𝑛𝑔(Σ) = r ≤ min (𝑛𝑊, 𝑛𝐷) 
 

 

Pour diminuer le nombre de dimensions de l'espace, et si l'on suppose que les valeurs singulières de 

la matrice diagonale ∑ sont ordonnées, alors on peut trouver une bonne approximation Ā de 𝐴 en 

mettant à zéro les petites valeurs singulières de ∑ afin d'obtenir un espace réduit de dimension 

𝑟−choisie :  

Ā ∈ 𝑅𝑛𝑊×𝑛𝐷 

            𝐴 ≅ Ā = 𝑊−∑−𝐷𝑡
−           𝑊− ∈ 𝑅𝑛𝑊×𝑟−

                                        (3)  

     ∑− ∈ 𝑅𝑟−×𝑟−
 

    𝐷− ∈ 𝑅𝑛𝐷×𝑟−
 

Où 

∑− = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜎1, 𝜎2, … , 𝜎𝑟−)     𝑎𝑣𝑒𝑐     𝜎1 ≥ 𝜎2 ≥ ⋯ ≥ 𝜎𝑟−                            

  𝑊−𝑊𝑡
− = 𝐷−𝐷𝑡

− = 𝐼𝑟−                           𝑒𝑡   𝜎𝑟−+1 = ⋯ = 𝜎𝑟 = 0               (4)  

𝑟𝑎𝑛𝑔(∑−) = 𝑟− ≤ 𝑟𝑎𝑛𝑔(∑−) = r ≤ min (𝑛𝑊, 𝑛𝐷) 
 

 

Cette opération réalise la projection de l'espace original vers un espace réduit à 𝑟−dimensions. Il a 

été démontré que, sous certaines conditions, l'espace réduit capture dans une certaine mesure les 

relations sémantiques entre les mots du corpus. Le nombre de dimensions optimal de l'espace réduit 

pour la langue anglaise a été estimé empiriquement à 300 dimensions.  
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La SVD effectue un changement de base pour se placer suivant les axes de plus grande variation de 

la matrice 𝐴. De manière intuitive, on peut se représenter un mot comme un point dans un espace 

dont la dimension est le nombre de documents 𝑛𝐷. La matrice 𝐴 donne les coordonnées des 𝑛𝑊      

mots. Ce nuage de points a des axes d'inertie qui sont précisément les axes de plus grande variation 

de 𝐴. En tronquant aux 𝑟−premières valeurs singulières, on conserve les axes d'inertie suivant lesquels 

s'alignent le mieux les points du nuage. Ainsi on capture la structure la plus significative de la matrice. 

Il faut voir la décomposition en valeurs singulières comme une méthode qui réduit la dimension du 

problème et, surtout, qui permet de représenter mots et documents dans un même espace de dimension 

𝑟−. L'espace de dimension 𝑟−s'interprète comme un espace de concepts. On ne peut pas vraiment 

espérer mettre un nom sur ces concepts. Mais ce n'est pas gênant : tout ce dont on a besoin est de 

savoir dans quelle mesure les différents concepts (abstraits) sont présents dans tel mot et tel document, 

de manière à comparer ceux-ci. Mathématiquement, puisque le mot et le document sont 

représentables dans un même espace, un simple calcul de la distance entre leurs représentants fournit 

une quantification de leur proximité. Au final, les documents renvoyés peuvent ne contenir aucun 

mot de la requête mais être pertinents.  

 

 

 

 

 

 

Figure 7. Factorisation de la matrice pour le modèle LSA 

 

Pour comparer les documents dans l'espace réduit à un vecteur requête dq, nous transformons tout 

d'abord le vecteur dq en un pseudo document 𝑑𝑞
− dans l'espace réduit. Nous avons X = 𝑊−∑−𝐷𝑡

− que 

nous pouvons dériver en 𝐷− = 𝑋𝑡𝑊−∑−1. La vecteur ligne 𝑑𝑞
− dans l'espace réduit peut donc être 

obtenu par :  

                                                        𝑑𝑞
− = 𝑑𝑞

𝑡 𝑊−∑−1                      (5) 

 

Il contient le contexte associé au document. Nous pouvons alors utiliser une mesure de similarité 

classique comme le cosinus pour calculer la distance entre dq et chacun des documents dans l'espace 

réduit. De même, pour un mot 𝑊𝑞 , nous pouvons obtenir sa représentation 𝑊𝑞
− dans l'espace réduit 

par :  

 𝑊𝑞
− = ∑−−1

−1𝐷𝑞𝑡
− 𝑊𝑞

𝑡                       (6) 
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Pour mesurer la similarité entre le document i et le document j, il suffit de réaliser le produit scalaire 

entre les vecteurs lignes i et j de la matrice 𝐷−∑−. Il est aussi possible de calculer les p mots les plus 

pertinents pour un document.  

 

B.2 Les modèles à concepts probabilistes 

La liste des modèles à concepts que nous allons présenté dans le reste de ce chapitre contient les 

modèles à concepts probabiliste qui diffèrent dans leur nature du modèle LSA présenté avant. Nous 

allons présenter dans cette section les modèles PLSA, LDA, CTM et PAM. Ces modèles représentent 

les documents par un modèle de mélange de concepts probabiliste. Les modèles à concepts 

probabilistes sont basés sur l'idée que les documents peuvent être modélisés par un mélange de 

concepts. Les modèles à concepts probabilistes sont des modèles génératifs spécifiant des procédures 

probabilistes permettant de générer les documents, en d’autre terme les règles probabilistes décrivant 

comment les mots peuvent être générés à la base des variables latentes (concepts). [1] 

Des techniques d'inférence statistiques peuvent être utilisées pour inverser le processus et inférer les 

concepts qui ont été responsable de la génération des mots. 

 

 probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) 

 Le modèle pLSA est la variante probabiliste du modèle LSA. Le processus génératif du pLSA 

pour un document 𝑑𝑖 est le suivant : 

 Choisir un document avec une probabilité à priori 𝑃(𝑑𝑖). 

 Pour chaque mot de la liste des mots du document 𝑑𝑖:  

o Choisir un concept latent avec la probabilité 𝑃(𝑧𝑛\𝑑𝑖). 

o Générer un mot avec une probabilité 𝑃(𝑤𝑛\𝑧𝑛). 

La figure 8 donne le modèle graphique du PLSA. La probabilité du mot 𝑤𝑖 dans le document 𝑑𝑖 est 

présentée dans la formule suivante : 

𝑃(𝑤𝑖\𝑑𝑖) = 𝑃(𝑑𝑖) ∑ 𝑃(𝑤𝑗\𝑧𝑗 = 𝑘)𝑃(𝑧𝑗 = 𝑘\𝑑𝑖)𝑘
𝑘=1                    (7) 

 

 

 

 

Figure 8. La représentation graphique du modèle pLSA [10] 
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 Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

 Le modèle LDA est un modèle à concepts générative similaire au pLSA mais différents dans ses 

propriétés statistiques. Il spécifie aussi un modèle de mélange sur les concepts dont chaque concept 

est caractérisé par une distribution sur les mots, et chaque occurrence de mots dans un document est 

associée à un concept latent. Le LDA représente le mélange de concepts comme variable latente et 

pose un paramètre à priori de dirichlet sur celle-ci, la figure 9 montre le modèle graphique du LDA. 

Le processus de génération des documents par le modèle LDA comporte les étapes suivantes : 

 Choisir une variable aléatoire à K-dimensions 𝜃𝑖~Dir(α) , K est le nombre de concepts dans 

la base. 

 Pour chaque mot de la liste𝑁𝑖 du document i 

o Choisir un concept 𝑧𝑛~Multinomial(𝜃𝑖) 

o Générer la valeur du 𝑤𝑛 du 𝑛è𝑚𝑒 mot avec la probabilité conditionnelle 𝑃(𝑤𝑛\𝑧𝑛, 𝛽). 

 

 

 

 

 

Figure 9. Modèle graphique du LDA [10] 

La probabilité d’un document est donnée avec la formule suivante : 

      𝑝(𝑤𝑖\𝛼, 𝛽) = ∫ 𝑃(𝜃𝑖\𝛼) ∏ (
𝑁𝑖
𝑗=1

∑ 𝑃(𝑧𝑗 = 𝑘\𝜃)𝑃(𝑤𝑗\𝑧𝑗 = 𝑘, 𝛽))𝑑𝜃
𝑘
𝑘=1               (8) 

 

 Correlated Topic Model (CTM)  

 Le CTM est un modèle à concepts qui se diffère des autres modèles par ses propriétés statistiques. 

Le CTM choisit les proportions des concepts à partir d'une distribution normale logistique, la 

représentation graphique du modèle est illustrée dans la figure 10. Le processus génératif des 

documents pour le modèle CTM comporte les étapes suivantes : 

 Choisir Ƞ𝑖 ∕ {𝜇, ∑} ∼ 𝑁(𝜇, ∑), avec 𝜇 comme vecteur de moyennes à K dimensions et ∑ 

une matrice de cooccurrence de taille K×K, Ƞ une variable de mélange de concepts. 

 Pour chacun des 𝑁𝑖  mots dans le document i : 

o  Choisir assignement des concepts à partir d’une loi multinomiale 𝑓(Ƞ𝑖) 

o Choisir un mot 𝑤𝑛 à partir la probabilité multinomiale conditionnée avec les concepts 

𝑧𝑛 comme 𝑝(𝑤𝑛\𝑧𝑛, 𝛽). 



 24 

 

 

 

 

 

 

Figure 10. La représentation graphique du modèle CTM [10] 

 

 Pachinko Allocation Model (PAM)  

 Le modèle PAM [8] diffère des autres modèles probabilistes par l’extraction de plusieurs niveaux 

des sujets. Ils s’intéressent non seulement par la capture de la corrélation entre les mots mais aussi 

entre les sujets eux même via l’extraction d’une couche supplémentaire des super-sujets. La figure 

11 montre la représentation graphique du modèle PAM 

Le processus génératif du modèle peut être décrit comme suit : 

 Choisir 𝜃t1
(𝑑)

, 𝜃t2
(𝑑)

,…, 𝜃ts
(𝑑)

 à partir de 𝑔1(𝛼1), 𝑔2(𝛼2),…, 𝑔S(𝛼S) où  𝜃ti
(𝑑)

 est une 

distribution multinomiale du sujet ti  sur ses enfants. 

 Pour chaque mot w dans le document ; 
 

 

o Echantillon de chemin du sujet Zw de longueur Lw :< Zw1, Zw2,…,ZwLw >, Zw1 est 

toujours la racine et Zw2 à ZwLw ont des nœuds dans le sujet T. Zwi est un enfant de 

Zw(i-1) et il est  échantillon en fonction de la distribution multinomiale  𝜃Zw(i−1)
(𝑑)

 . 

o Choisir mot de l'échantillon à partir de 𝜃ZwLw)
(𝑑)

. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 11. La représentation graphique du modèle PAM [8] 

 

La section suivant sera dédié à l’étude détaillée sur l’indexation d’image médicale et décrire les 

travaux qui influencent fortement sur notre système d’indexation et de recherche d’images. 
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4. Section 3 : Indexation d’image médicale 

A. L'indexation par le contenu d'un document image 

A.1 Définitions et objectif  

 Selon Marine Campedel l'indexation c'est l'exploitation d’une analyse fine du contenu du 

document visuel". [W2] 

 Selon l'équipe de projet imedia [11] L'indexation par le contenu : C'est l'opération qui consiste 

à extraire d'un document (ici une image) des descripteurs visuels automatiques significatifs, 

compacts et structurés qui seront utilisés et comparés au moment de la recherche interactive. 

Le but de l'indexation d'un document image est d'extraire et de représenter le contenu nécessaire et 

suffisant pour qu'il soit retrouvé par un utilisateur. Par conséquent, cette indexation est basée sur la 

représentation (supportée par le modèle) et le processus d'extraction. Pour éviter l'extraction 

d'informations non pertinentes dans un contexte particulier, chacun des éléments précédents doit en 

quelque sorte intégrer les besoins de l'utilisateur. 

 

A.2 L’indexation en imagerie médicale 

L’objectif est de développer des méthodes permettant de rechercher, dans des bases de données 

cliniques de référence, les cas semblables uniquement à partir du contenu numérique des images. 

L’image numérique est donnée en requête au système de recherche ou d’aide au diagnostic, et le 

système renvoie les cas clinique « renseignés » contenant des images similaires à l’image requête. 

Dans l’optique d’éviter tout biais, il faut développer des approches globales, qui ne reposent pas sur 

l’extraction de primitives particulières à des pathologies ou des organes. Ces approches permettent 

d’associer aux images de la base et aux images requêtes des signatures numériques. Deux points sont 

à considérer, conjointement ou séparément : d’une part la définition de la signature (index) d’une 

image, d’autre part les méthodes de comparaison des signatures.  
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Figure 12. Résultats de l’interrogation pour la base de données des tumeurs du cerveau (une ligne par signature) [12] 

 

A.3 Les différentes approches de l’indexation d’images 

L'indexation d'images repose principalement sur une variété de fonctionnalités d'extraction et 

d'organisation pour représenter le contenu d'une image et est utilisée lors de la recherche d'images. 

En général, il existe deux principales approches d'indexation : une approche textuelle basée sur 

l'indexation manuelle ou automatique du texte avec des requêtes basées sur des mots clés, et 

l’approche par  le contenu basé sur le contenu visuel de l'image indexée lorsque la requête est soit 

une image ou croquis. 

 Indexation textuelle manuelle 

L'indexation manuelle du texte est effectuée par un opérateur humain. Il peut s'agir de simples 

utilisateurs qui tentent d'identifier et de catégoriser leurs collections personnelles, ou de 

documentalistes spécialisés dans l'indexation de collections d'images pour des organismes spécialisés 

tels que des agences de presse. Cette indexation a pour tâche de classer une image en l'associant à un 

groupe de mots décrivant une catégorie particulière. Décrit deux niveaux d'indexation manuelle ; le 

premier niveau concerne ce que l'indexeur affiche dans l'image, et le second niveau gère la 

signification de l'image. Le thésaurus facilite la tâche. 

Les difficultés liées à ce type d'indexation peuvent être résumées dans les points suivants : la 

subjectivité et le volume important des données.  

 Indexation textuelle automatique 

L'indexation automatique des images est un processus nécessaire, même si l'image du 

consommateur a déjà été annotée manuellement. Exemple : Sur Internet, il s'agit d'un type 

d'indexation qui annote automatiquement les images  sans  intervention humaine. 
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 Indexation par le contenu visuel 

Le principe de cette méthode est d'identifier l'image par son contenu (c'est-à-dire par les données 

de l'image elle-même, et non par le texte associé à l'image). Les caractéristiques de l'image doivent 

être extraites à l'avance pour l'indexation automatique des images.  

On distingue usuellement les caractéristiques globales qui sont calculées sur toute l’image, par contre 

les caractéristiques locales sont calculées autour des points d’intérêt. La différence entre les 

caractéristiques globales et locales est taxonomiquement importante. Les caractéristiques locales sont 

distinctes en étant claires, robustes à l'occlusion (car il y a de nombreuses caractéristiques dans l'image 

ou la région) et ne nécessitant pas de segmentation. Ainsi, le descripteur local calculé pour chaque 

pixel de l'image ou région obtenue par segmentation et accumulé dans l'histogramme est une 

description globale de l'image ou région. 

 

B. Les caractéristiques locales  

Les caractéristiques de l'image sont calculées à des points spécifiques. La vue locale utilisée pour ce 

calcul contient un ensemble limité de pixels. Généralement, deux phases sont appliquées pour extraire 

les caractéristiques locales. La figure 13 montre un exemple d’imagettes sélectionnées pour calculer 

les caractéristiques locales de l’image. 

 

 

 

 

 

 

Figure 13. Exemple de régions d’intérêts choisies pour l’extraction des caractéristiques locales [9] 

 

La première est la phase de détection des points locaux de l'image à laquelle est appliqué filtre 

détecteur de point à fort contraste. Un exemple d'un tel filtre est le détecteur DoG (Difference of 

Gaussian). 

 

 

 

 

 

Figure 14. Les phases d’extraction des caractéristiques locales 

 

Localisation des 

points locaux 

Calcul des 

caractéristiques 

locales 
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SIFT (Salient Invariant Feature Transform) et SURF (Speed Up Robuste Features) sont deux 

méthodes d'extraction de caractéristiques locales des images. SIFT est calculé en présentant un 

histogramme dans la direction du gradient et SURF utilise l'approximation par ondelettes de Haar. 

Nous allons présenter la technique SIFT. 

 

B.1 SIFT (Scale-invariant feature transform) 

SIFT (scale-invariant feature conversion) développé par D. Lawe [13], est très probablement le plus 

utilisé. Il a le grand avantage d'être invariant à la fois à la rotation et aux changements d'échelle. De 

plus, la densité des points de détection est élevée. Une particularité de cette procédure est le calcul 

combinatoire des points d'intérêt et des descripteurs associés. Les descripteurs sont des vecteurs qui 

caractérisent les voisins locaux aux points d'intérêt. Il caractérise le point d’intérêt par sa singularité. 

SIFT utilise un détecteur DoG (Difference of Gaussian) pour identifier les points d'intérêt local dans 

une image. En commençant par la phase de détection du point d'intérêt, on passe à la phase de filtrage, 

stabilisant uniquement le point avec moins d'un certain niveau de bruit supplémentaire.  

La location et l'échelle de l'image sont scannées pour identifier les points clés. Les emplacements et 

les échelles des points clés sont détectés comme l’extrême de la fonction D(x, y, σ) qui représente la 

différence gaussienne convolutionnée avec l’image 𝐼(𝑥, 𝑦)  (voir la formule 1). 

 

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ) − G(x, y, σ)) ∗ I(x, y)                  (9) 

 

Avec k un facteur constant multiplicatif et  G(x, y, σi) =
1

2πσi
2 e−(x2+y2)/2σi

2
 un noyau gaussien. 

 

 

 

 

 

 

Figure 15. Détection des extrêmes par comparaison du pixel d’intérêt avec ses voisins du niveau courant ainsi que les 

niveaux adjacents [13] 

 

Les extrêmes locaux sont détectés en comparant chaque pixel avec ses 26 voisins, 8 du niveau courant 

et 9 des deux niveaux inférieur et supérieur (voir figure 15). Le point est sélectionné s'il est le plus 

grand ou le plus petit de tous les points adjacents. 
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Figure 16. 2x2 vecteurs descripteurs calculés à partir d’un échantillon de 8x8 [13] 

 

Le calcul des caractéristiques des points clés détectés par DoG est effectué à l'aide des techniques 

SIFT. Les points clés se voient attribuer une orientation, une échelle et un emplacement. L'échelle et 

l’emplacement sont extraits du détecteur DoG et attribuées à une ou plusieurs orientations en fonction 

de l’orientation principale du gradient de fenêtre entourant le point. Des histogrammes d’orientations 

sont calculés pour identifier les directions des gradients dominants.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 17. Une image et les points de caractéristiques locales extraites [13] 

 

C. Les caractéristiques globales  

Cette catégorie comprend essentiellement les caractéristiques de  couleur, de texture et de  forme. 

 

C.1 La Couleur  

Souvent, le premier descripteur utilisé pour la recherche d'image est la couleur. Plusieurs études ont 

déjà prouvé qu'il s'agit d'un descripteur efficace. Il existe différentes façons de caractériser la couleur, 
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comme l’histogramme ou le moment de couleur. Si on modifier l'espace de couleur avec la même 

manière, il peut révéler des informations différentes de l'image. 

 

 Les histogrammes  

       Les histogrammes sont des indicateurs de répartition de niveaux de gris (ou de couleurs) dans 

une image. Ils sont très utilisés en recherche par le contenu car l’histogramme d’une image est presque 

invariant en rotation, translation et changement d’échelle de cette image. 

À partir de l’histogramme, des attributs colorimétriques de l’image peuvent être extraits. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 18. Exemple de l’histogramme d’une image en niveaux de gris [14] 

 

Pour les images en couleurs, on utilise trois histogrammes, un par plan de bits de l’image (rouge, vert 

et bleu). De nombreux exemples d’attributs issus des histogrammes peuvent être calculés. 

 

C.2 La Forme (en anglais : Shape) 

La forme est un descripteur très important dans une base de données d'images. La forme fait référence 

à l'aspect général d'un objet, ses contours.  

 

 Les attributs géométriques de région  

       Les attributs géométriques de forme permettent de distinguer les différents types de forme que 

peuvent prendre les objets d’une scène. Ils nécessitent une segmentation en région préalable de 

l’image. Ils sont ensuite calculés sur les différentes régions de l’image. 

La surface relative (ou normalisée) d’une région Rk de l’image I est le nombre de pixels contenus 

dans cette région par rapport au nombre total de pixels de l’image : 

 

𝑆𝑘 =
𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑅𝑘)

ℎ𝑎𝑢𝑡𝑒𝑢𝑟(𝐼)∗𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒𝑢𝑟(𝐼)
                          (10) 

Le centre de masse des pixels de la région est défini par : 
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                       𝑃 = (𝑃𝑖, 𝑃𝑗) = (
∑ 𝑖/𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑅𝑘)𝑖∈𝑅𝑘

𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒𝑢𝑟(𝐼)
,

∑ 𝑖/𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑅𝑘)𝑖∈𝑅𝑘

ℎ𝑎𝑢𝑡𝑒𝑢𝑟(𝐼)
              (11) 

 

La longueur du contour de la région est le nombre de pixels en bordure de la région : 

 

𝑆𝑘 = 𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜𝑢𝑟(𝑅𝑘))     (12) 

La compacité traduit le regroupement des pixels de la région en zones homogènes et non trouées : 

 

𝐶𝑘 =
𝑙𝑘

2

𝑆𝐾
     (13) 

Ces attributs très simples permettent d’obtenir des informations sur la géométrie des régions de 

l’image. Il existe d’autres attributs de forme, basés sur des statistiques sur les pixels des régions de 

l’image. [14] 

 

 Les moments géométriques  

 Les moments géométriques permettent de décrire une forme à l’aide de propriétés statistiques. 

Ils sont simples à manipuler mais leur temps de calcul est très long. 

Formule générale des moments :      

 

𝑚𝑝,𝑞 = ∑ ∑ 𝑥𝑝𝑦𝑞𝑓(𝑥, 𝑦)𝑛
𝑞=0

𝑚
𝑝=0                (14) 

 

L’ordre du moment est p + q. Le moment d’ordre 0 m0,0 représente l’aire de la forme de l’objet. 

Les deux moments d’ordre 1 m0,1 et m1,0, associés au moment d’ordre 0 m0,0 permettent de calculer le 

centre de gravité de l’objet. Les coordonnées de ce centre sont : 

          𝑥𝑐 =
𝑚1,0

𝑚0,0
 , 𝑦𝑐 =

𝑚0,1

𝑚0,0
                      (15) 

 

Il est possible de calculer à partir de ces moments l’ellipse équivalente à l’objet. Afin de calculer les 

axes de l’ellipse, il faut ramener les moments d’ordre 2 au centre de gravité : 

 

𝑚2,0
𝑔

= 𝑚2,0 − 𝑚0,0 𝑥𝐶
2   

𝑚1,1
𝑔

= 𝑚1,1 − 𝑚0,0 𝑥𝑐𝑦𝑐                      (16)    

𝑚0,2
𝑔

= 𝑚0,2 − 𝑚0,0 𝑦𝐶
2   

 

Puis on détermine l’angle d’inclinaison de l’ellipse α. 
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𝛼 =
1

2
 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 

2𝑚1,1
𝑔

𝑚2?0
𝑔

−𝑚0,2
𝑔                       (17)    

 

L’angle α est défini à π/2 près. La table 1 donne la valeur de l’angle en fonction du numérateur et du 

dénominateur de la dernière équation. 

  

m2,0-m0,2 m1,1 valeur α 

0 0  0 

0 >0  

𝜋

4
 

0 <0  -
𝜋

4
 

>0 0  0 

<0 0  -
𝜋

2
 

>0 >0 

1

2
𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

2𝑚1,1
𝑔

𝑚2,0
𝑔

− 𝑚0,2
𝑔  

0< α <
𝜋

4
 

>0 <0 

1

2
𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

2𝑚1,1
𝑔

𝑚2,0
𝑔

− 𝑚0,2
𝑔  

-
𝜋

4
< α <0 

<0 >0 

1

2
𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

2𝑚1,1
𝑔

𝑚2,0
𝑔

− 𝑚0,2
𝑔 +

𝜋

2
 𝜋

4
< α <

𝜋

2
 

<0 <0 

1

2
𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

2𝑚1,1
𝑔

𝑚2,0
𝑔

− 𝑚0,2
𝑔 −

𝜋

2
 

−
𝜋

2
< α <−

𝜋

4
 

 

Tableau 1. Table de calcul des angles de l’ellipse équivalente à une région 

 

À partir des moments géométriques, Hu-Ming-Kuei a introduit sept invariants aux translations, 

rotations et changement d’échelle, appelés moments de Hu. [14] 

 

M1 = µ20 + µ02 

M2 = (µ20 − µ02)
2 + 4µ2

11 

M3 = (µ30 − 3µ12)
2 + (3µ21 − µ03)

2 

M4 = (µ30 + µ12)2 + (µ21 + µ03)2 

M5 = (µ30 − 3µ12) (µ30 + µ12) [(µ30 + µ12)
2 − 3(µ21 + µ03)

2]               (18) 

      + (3µ21 − µ03) (µ21 + µ03) [3(µ30 + µ12)
2 − (µ21 + µ03)

2] 
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M6 = (µ20 − µ02) [(µ30 + µ12)
2 − (µ21 + µ03)

2]  

      + 4µ11 (µ30 + µ12)(µ03 + µ21) 

M7 = (3µ21 − µ03)(µ30 + µ12) [(µ30 + µ12)
2 − 3(µ21 + µ03)

2]  

      − (µ30 − 3µ21) (µ12 + µ03) [3(µ30 + µ12)
2 − (µ12 + µ03)

2] 

 

C.3 La Texture  

La texture peut être définie comme une forme visuelle avec des caractéristiques uniformités qui 

n'existent pas pour une seule intensité. 

La texture est calculée pour une série de pixels. Plusieurs techniques ont été proposées pour extraire 

des caractéristiques de  texture, qui sont généralement classées en deux catégories selon le domaine 

d'extraction. Ces deux grandes catégories sont l'extraction de caractéristiques de  texture spatiale et 

l'extraction de caractéristiques de texture spectrale. La première approche extrait les caractéristiques  

en calculant les statistiques de pixels dans la région spatiale de l'image. La seconde approche 

transforme l'image en espace fréquentiel. C'est la source du calcul de la propriété.  

Parmi les techniques d’extraction de caractéristiques ; les indices de Haralick, la transformée de 

Fourier discrète et les filtres de Gabor ont été largement utilisées. 

 

  La matrice de co-occurrence  

     La texture d'une image peut être interprétée comme la régularité de l'apparition d'un couple de 

niveaux de gris en fonction d'une certaine distance dans l'image. La matrice de co-occurrence contient 

les fréquences spatiales relatives d’apparition des niveaux de gris selon quatre directions 𝜃 = 0, 𝜃 =

𝜋

2
, 𝜃 =

𝜋

4
𝑒𝑡𝜃 =

3𝜋

4
. La matrice de co-occurrence est une matrice carrée n* n où n est le nombre de 

niveaux de gris de l’image. 

On définit la matrice des fréquences relatives F par :  

 

F(d,θ) = (f(i,j\d ,θ))                                  (19) 

 

Où f(i,j|d, θ) représente le nombre de fois où un couple de points séparés par la distance d dans la 

direction θ a présenté les niveaux de gris gi et gj . Pour obtenir la vraie fréquence relative, les éléments 

de la matrice doivent être normalisés en divisant par le nombre total de paires de points de base 

séparés par une distance d dans la direction θ dans toute l’image. 

Les matrices de cooccurrences permettent de caractériser les textures présentes dans les images.  
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  Les indices d’Haralick  

       Dans son article "Textural features for image classification", Haralick [15] introduit quatorze 

attributs de texture extraits des matrices de cooccurrences. (Voir l’annexe A pour bien détailler ces 

attributs). 

 

 La transformée de Fourier discrète  
 

 

       De nombreuses méthodes d’extraction d’attributs de texture sont basées sur la transformée de 

Fourier. Cette dernière permet de passer du domaine spatial de l’image (coordonnées m et n) au 

domaine fréquentiel de l’image (coordonnées u et v). La transformée de Fourier discrète d’une 

séquence 2D correspondant au signal discret s[m,n], avec m et n entiers, 0 ≤ m ≤ M- 1, 0 ≤ n ≤ N- 1 

est donnée par l’équation : 
 

𝑆(𝑘, 𝑙) =
1

𝑀

1

𝑁
∑ ∑ 𝑠(𝑚, 𝑛). 𝑒−2𝑖𝜋𝑘

𝑚

𝑀𝑁−1
𝑛=0

𝑀−1
𝑚=0 . 𝑒−2𝑖𝜋𝑙

𝑛

𝑁          (20) 

 
 

 Les filtres de Gabor  

       Le but du filtre de Gabor est de sélectionner un ensemble de caractéristiques fréquentielles pour 

chaque classe de texture dans le domaine de Fourier.  

L'un des filtres les plus utilisés dans le domaine de la classification des images couleur texturées. En 

particulier, il est utilisé pour l'analyse de séquences d'images car il peut intégrer et relier des 

informations spatiales et temporelles. Cette propriété est utilisée pour détecter les objets en 

mouvement. Des études physiologiques montrent également que l'utilisation de ce type de filtre peut 

analogiser le travail de certains neurones du cortex visuel. 

 

 

 Les ondelettes 

 Semblable au filtre de Gabor (en fait un cas particulier d'ondelettes), la transformée en ondelettes 

permet une représentation temps-fréquence. Il existe de nombreuses décompositions de ondelettes 

avec leurs propres caractéristiques uniques : transformées en ondelettes orthogonales, biorthogonales, 

transformées discrètes, continues, . . . etc. 

Pour extraire les attributs de texture, on considère la transformée en ondelettes de l’image. Cette 

transformée est en fait une matrice de coefficients, de taille similaire à l’image initiale, dont on va 

extraire les attributs de texture. Ces transformations se font essentiellement pour les images en 

niveaux de gris. 
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D. Les systèmes de recherche par le contenu adaptés au domaine médical 

D.1 Particularités de ces systèmes  

Les particularités requises pour les systèmes CBIR adaptés au domaine médical proviennent, entre 

autres, des particularités des images médicales elles-mêmes. Il existe une grande variété de modalités 

d’acquisition d'images médicales, parmi lesquels l’imagerie par résonance magnétique (IRM), la 

tomographie permission de positons (TEP) et l’imagerie ultrasonore (US). 

Les images fournies par ces différentes technologies sont très différentes en termes de résolution, 

contraste et rapport signal sur bruit. Elles sont très spécialisées et produisent des images porteuses 

d’informations différentes sur l’anatomie, la physiologie ou le métabolisme du patient. Les images 

médicales sont de plus des images d’intensité, qui portent moins d’information que les images 

couleur. Il arrive néanmoins que des images multimodales d’un même patient soient acquises (comme 

par exemple des images IRM et ultrasonores d’une même zone) mais ces images ne sont, la plupart 

du temps, pas recalées et nécessitent une procédure préalable de recalage qui s’avère complexe dans 

le cas de structures déformables. De plus, les images médicales peuvent être basse résolution et très 

bruitées. Elles sont de ce fait difficiles à analyser automatiquement pour en extraire des 

caractéristiques. En outre, comme mentionne dans [16], la recherche d'images médicales doit la 

plupart du temps être effectuée selon des zones porteuses de pathologie précisément délimitées sur 

les images et difficilement détectables automatiquement dans le cas général. 

 Elle doit donc faire appel à une indexation locale des images, alors que la plupart des systèmes 

traditionnels se limitent à des caractéristiques globales. Ainsi, les systèmes CBIR adaptés au domaine 

médical nécessitent un haut niveau d’interprétation du contenu des images, ce qui reste aujourd’hui 

largement hors de portée des systèmes traditionnels. 

Enfin, un niveau élevé de précision et de pertinence des requêtes effectuées sur ces systèmes est 

indispensable pour rendre ces systèmes dignes de confiance dans un contexte clinique. Par 

conséquent, comme le remarque Lehmann en, la plupart des systèmes CBIR dédies au domaine 

médical restent très spécifiques a une application et à un type d'images particuliers. [16] 

 

D.2 Systèmes médicaux existants 

 Les techniques de raisonnement à partir de cas pour la recherche d’images médicales  

       Plusieurs systèmes d’aide à la décision utilisent le principe RàPC (Raisonnement à Partir de Cas) 

dans le domaine de l’imagerie médicale. 

 L’un des tous premiers systèmes de RàPC est CASEY qui est dédié au diagnostic cardiaque. 

On trouve aussi concernant PROTOS pour les problèmes d’audition. 
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 ISIS, par exemple permet une remémoration de cas d’interprétation de scanners, échographie 

ou IRM. Le système développé a été évalué et est en cours d’intégration dans un service de 

radiologie afin d’être utilisé en pratique quotidienne. 
 

 

 Mac-Rad permet également la remémoration d’images morphologiques de référence 

(radiographie standard, scanners, RMN, et angiographie). 

 ImageCreek associe un module de segmentation des images et un module de RàPC et met 

l’accent sur une interprétation à deux niveaux- segmentaire et globale – de l’image. Dans le 

domaine de la pathologie. 
 

 

 IVY est dédié à l’aide au diagnostic des tumeurs pulmonaires. A partir de nombreux cas de 

départ, des cas « paradigmatiques » sont identifiés. Chacun d’entre eux est susceptible de 

représenter une classe. Le système propose un appariement, la phase d’adaptation n’est pas 

réalisée. 
 

 

 La particularité de DIAGMED, développé dans le domaine de la pathologie rénale, est 

l’utilisation des logiques terminologiques pour la représentation des connaissances. 
 

 

 CASIMIR non protocolaire est dédié au cancer du sein. 
 

 MNAOMIA est dédié troubles du comportement alimentaire et enfin on retrouve des travaux 

concernant l’imagerie médicale IDEM (Image et Diagnostique par l’Exemple en Médecine). 

 SRimCas «Système de Recherche d’Images Médicales par Cas » ce système permet, à partir 

de la description de cas à résoudre, de retrouver dans la base le(s) cas le(s) plus similaire(s) et 

également de visualiser, par une navigation qui utilise des liens de similarités, les cas «proches 

» du cas répondant à la requête. [17]  

 

 Les travaux sur les modèles à concepts dans le traitement d’image 

 

 Yu Cao et al ont présenté un système multi-madal de recherche des images médical en 

représentant l’image à l’aide des mots visuelle-textuel, Ces "mots" sont générés à partir des 

descripteurs visuels et l’information textuelle en utilisant le modèle PLSA. [18] 
 

 

 Spyridon Stathopoulos et al ont présenté un système s’appuyant sur l’application de LSA 

sur plusieurs caractéristiques textuelles et visuelles de bas niveaux. [19] 

 Trong-Ton Pham et al ont présenté un système pour étudier l'effet de l'analyse sémantique 

latente (LSA) sur deux tâches différentes : la recherche de documents multimédia (MDR) et 

l'annotation automatique d'images (AIA). La première s'agit de l’étude de l'influence du 

modèle LSA sur la recherche d'un nombre significatif de documents multimédias (par 

exemple, une collection de 20 000 images touristiques), au contraire la deuxième montre 
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comment différentes représentations d'images (basées sur les régions et sur les points clés) 

peuvent être combinées par LSA pour améliorer l'annotation automatique des images. [20] 
 

 

 Corina Văduva et al ont présenté une approche basée sur le modèle probabiliste Allocation 

de Dirichlet latente pour l'analyse spatiale des images satellite. Les mots visuels spatiaux sont 

formés à partir de l'extraction de signatures spatiales invariantes qui décrivent les 

arrangements spatiaux dans la scène. [21] 
 

 

 Boulemden A et al ont présenté un système de recherche d'images basé sur le contenu (CBIR) 

basé sur le modèle d'allocation pachinko (PAM) appliqués à deux modalités différentes de 

caractéristiques, les caractéristiques globales de l'image et les index textuels. [22] 
 

 

 Rasiwasia et Vasconcelos ont présenté une technique pour la classification d'images basée 

sur le modèle d'allocation de Dirichlet latents. [23] 

 

 Systèmes divers  

       Un nombre non négligeable de systèmes CBIR adaptés au domaine médical ont néanmoins été 

proposés. 

 Chu et al présentent un système de recherche d'images dédie aux IRM du cerveau qui indexe 

les images essentiellement sur la forme de la région ventriculaire. 
 

 

 Korn et al proposent un système de recherche de tumeurs dans les images mammographies. 
 

 

 Comaniciu et al décrivent un système visant à aider les médecins au diagnostic des troubles 

lymphoproliferatifs du sang. 
 

 

 Le système ASSERT, qui est dédié aux images HRCT du poumon et intègre des informations 

fournies par les médecins (comme des repères anatomiques et des régions porteuses de 

pathologie). 
 

 

 Le système IRMA, qui propose une approche multi-étapes très complète pour la classification 

des images d’après leur modalité, leur angle de vue et la région anatomique à laquelle elles 

correspondent. [24] 
 

 

 Le système de CervigramFinder a été développé pour étudier le cancer du col utérin, permet 

de calculer les caractéristiques locales d’une région définie par l’utilisateur. 
 

 

 Spine pathologie et Image Retrieval System (SPIRS) est un système de recherche hybride basé 

sur le web, travaille en combinant les caractéristiques visuelles et l’information textuelle. 
 

 

 Les systèmes SPIRS et IRMA ont été fusionnées pour former le système SPIRS-IRMA ; avec 

les fonctionnalités des deux. [25] 
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 SRIPCV « système d’indexation et de recherche d’Images Pulmonaires TDM par le contenu 

visuel » qui nous modélise le contenu visuel des images pulmonaires par un graphe (arbre) 

attribué. Ce dernier nous permet de bien représenter les différents aspects de similarité sur 

lesquels peut porter les requêtes des utilisateurs. [26] 
 

 

 Système Indexation guidée par les connaissances en imagerie médicale, qui propose 

l’exploitation des deux sources de connaissances : une source théorique (la base de 

connaissances) et une source pratique (la base de cas). [27] 
 

 

 Le système EMiner (modèles de mélange pour la recherche d’images par le contenu : 

applications aux pathologies ostéo-articulaire) est une nouvelle approche de recherche par 

boucle de pertinence est introduite. Elle est basée sur une classification semi-supervisée de la 

base des index utilisant les modèles de mélange et l’algorithme EM. [28] 

Le tableau 2 présente un aperçu extrait des principaux systèmes CBIR médicaux existant et des types 

d'images auxquels ils sont dédiés. La variété des systèmes existant provient en grande partie de la 

grande diversité des types d'images médicales et de la spécificité des systèmes qui en découle. [24] 

 

 

Images utilisées 

 

Noms des systèmes 

HRCT du poumon ASSERT 

TEP fonctionnelles FICBDS 

Rayons X de la moelle épinière CBIR2 

Images pathologiques PathFinder, PathMaster 

CT de la tête MIMS 

Mammographies Tweed et al 

Images issues de la biologie BioImage 

Dermatologiques MELDOQ 

Images variées IRMA, KMed ,MedGIFT 

 

Tableau 2. Différents types d’images et systèmes utilisant ces images 

 

E. L’apprentissage automatique 

L’apprentissage automatique (machine learning) fait référence au développement, à l'analyse et à 

l’implémentation de méthodes qui permettent à une machine (au sens large) d’évoluer grâce à un 
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processus d’apprentissage, et ainsi de remplir des tâches qu’il est difficile ou impossible de remplir 

par des moyens algorithmiques plus classiques.  

Le premier stade de l’analyse est celui de la classification, qui vise à étiqueter chaque donnée en 

l’associant à une classe.  

 

E.1 Types d’apprentissage 

 Apprentissage non supervisé  

       En apprentissage non supervisé, vous apprenez à classer sans supervision. Au début du processus, 

il n'y a pas de définition ou de numéro des classes. C'est l'algorithme de classification qui détermine 

ces informations. De plus, les données d'entrée n'ont pas encore été catégorisées. C'est aussi à 

l'algorithme de découvrir des structures plus ou moins cachées dans les données elles-mêmes et de 

constituer des groupes d'individus aux caractéristiques  communes.  

Dans la littérature il existe plusieurs types d’algorithmes d’apprentissage non supervisé tels que les 

algorithmes de partitionnements et les algorithmes de classification hiérarchique : 

 Le partitionnement : consiste à regrouper les données en fonction de leur degré de similarité. 

L'algorithme le plus connu de cette classe est K-means. Il s'agit d'un algorithme qui divise 

automatiquement le jeu de données en K clusters. Il consiste à sélectionner d'abord les k points 

qui représentent le centre du groupe formé, puis à associer les autres points au centre le plus 

proche. Cette affectation se fait en calculant la distance entre les points. Vous pouvez définir 

plusieurs distances telles que la distance euclidienne ou distance de Manhattan. Le raffinement 

est ensuite effectué en itérant jusqu'à l'étape de raffinement des groupes, en recalculant le 

centre du groupe après chaque itération et en réattribuant les points aux groupes. L’algorithme 

s’arrête quand tous les points ne bougent pas.  
 

 

 

 La classification hiérarchique : Il existe deux types de classification hiérarchique: ascendante 

et descendante. La classification ascendante consiste à utiliser une matrice de similarité pour 

supposer une répartition plus fine vers un même groupe. Par conséquent, vous devez fusionner 

les groupes jusqu'à ce que vous ayez un seul groupe contenant tout le reste. Cette classification 

peut être représentée par un arbre hiérarchique ou un dendrogramme. La classification 

descendante est l'inverse de la classification ascendante. Par conséquent, le but est de 

décomposer un cluster unique en sous-groupes jusqu'à ce qu'un singleton soit obtenu.  

 

 Apprentissage supervisé 

       Contrairement à l'apprentissage non supervisé, nous commençons avec un ensemble de classes 

pré-connues et définies. Il y a aussi la première sélection  de données dont la classification est connue. 
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Ces données sont considérées comme indépendantes et distribuées de manière similaire. Ils nous 

aident à apprendre l'algorithme. La classification est effectuée par l'algorithme selon le modèle  

appris.  

Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissage supervisé, on peut présenter quelques-uns des plus 

connus parmi eux, il s’agit de KNN, LLSF, les réseaux de neurones et Naïve Bayes [29] : 

 KNN (k nearest neighbor) : c’est une approche statistique de classification très connue. Il a 

été prouvé que c’est une des méthodes les plus performantes après des tests réalisés sur le 

corpus de données Reuters. Le principe de l’algorithme KNN est le suivant : étant donné un 

texte à classer, l’algorithme cherche les k voisins les plus proches parmi les documents utilisés 

au cours de la phase d’apprentissage, les catégories de ces k voisins les plus proches serviront 

à donner des poids aux catégories candidates de classification. C’est le degré de similarité 

entre le document test et le document voisin qui est utilisé comme poids de la catégorie de ce 

dernier, si plusieurs voisins partagent la même catégorie alors le poids attribué à cette 

catégorie est égal à la somme des degrés de similarité entre le document test et chacun des 

voisins appartenant à cette catégorie. Par cette méthode on peut obtenir une liste des poids 

attribués à chaque catégorie, le document test est classé dans une catégorie si le poids attribuée 

à celle-ci est supérieur à un seuil fixé à l’avance. 

 

 

 

 LLSF (linear least square fit) : c’est une approche de mapping développée par Yang, il s’agit 

d’écrire les données d’apprentissage sous la forme de paires de vecteurs entrée/sortie, le 

vecteur d’entrée est composé des mots du texte accompagnés de leurs poids respectifs, alors 

que le vecteur de sortie est composé des différentes catégories avec leur poids binaires (1 si le 

texte appartient à une catégorie et 0 sinon), la résolution de l’équation suivante permet 

d’obtenir la matrice des coefficients de régression mot-catégorie. 

 

𝐹𝐿𝑆 = 𝑚𝑖𝑛𝐹‖𝐹𝐴 − 𝐵‖2                             (21) 

Où A et B sont deux matrices qui représentent les données d’apprentissage et dont les colonnes sont 

composées des paires des vecteurs entrée/sortie. La matrice solution FLS permet de donner pour tout 

texte un vecteur de catégories/poids. Comme pour KNN, un seuil est fixé et le document à classer 

appartient à toute catégorie ayant un poids supérieur au seuil fixé. 
 

 

 

 Les réseaux de neurones : c’est une structure constituée de suite successive de couches de 

nœuds et qui permet de définir une fonction de transformation non linéaire des vecteurs 

d’entrées (composés dans le cas de classification des mots pondérés de leur poids) en vecteur 

de catégories. La disposition des neurones dans le réseau ainsi que le nombre de couches 

utilisées ont une influence sur le résultat de classification. Comparés aux autres méthodes de 
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classification par apprentissage supervisé, les réseaux de neurones ont l’inconvénient que le 

coût d’apprentissage est assez élevé. 
 

 

 

 NB (Naive Bayes) : c’est une méthode de classification probabiliste. Elle consiste à utiliser 

les probabilités jointes des mots et des catégories pour estimer la probabilité d’une catégorie 

sachant un texte à classer. Le caractère « naïf » de cette approche est dû au fait que les mots 

sont considérés indépendants, c'est-à-dire que la probabilité conditionnelle d’un mot sachant 

une catégorie est supposée indépendante des probabilités conditionnelles des autres mots 

sachant la même catégorie, cette assomption rend NB très efficace par rapport aux autres 

approches bayésiennes. Plusieurs versions de NB sont proposées dans la littérature, le model 

mixte multinominal par exemple a permis d’avoir de bonnes performances. 
 

 

 

 SVM « supports vectors machines » appelés aussi « maximum margin classifier» sont des 

techniques d’apprentissage supervisé basées sur la théorie de l’apprentissage statistique ou 

automatique. Les SVM sont relativement nouveaux, ils sont apparus en 1995 suite aux travaux 

de Vapnik. SVM traite d’un problème de classification bi classes. 

 

F. Critères d’évaluation 

Le domaine de l’indexation et recherche d’image par le contenu utilise les métriques d’évaluation de 

la recherche d’information. Les deux mesures les plus utilisées sont le rappel et la précision. Le rappel 

et la précision sont calculés selon les formules suivantes : 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝐴

𝐵
                                   (22) 

    𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝐴

𝐶
                                           (23)      

Avec : 

A : le nombre d’images pertinentes retournées par le système. 

B : le nombre total des images résultats. 

C : le nombre d’images pertinentes dans la base. 

Les systèmes sont souvent évalués en calculant le MAP (Mean Average Precision), cette mesure est 

calculée sur plusieurs requêtes et représente la moyenne arithmétique des différentes moyennes de 

précision de chaque requête. Le MAP permet d’évaluer la précision des réponses du système en 

tenant compte la position de la réponse pertinente dans l’ensemble des réponses.       

Pour la phase de classification, il existe d’autres mesures telles que : F1-score, l’accuracy et macro-

average. 
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                                     𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
      (24) 

 

L’accuracy permet de décrire la performance du modèle sur les individus positifs et négatifs de façon 

symétrique. Elle mesure le taux de prédictions correctes sur l’ensemble des individus : 

 

                                  Accuracy =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                                                   (25) 

𝑂ù 𝐓𝐏: true positive, 𝐓𝐍: true negative, 𝐅𝐏 ∶ false positive, 𝐅𝐍 ∶ false negative. 

 

Le macro-moyen (macro-average) est calculé en utilisant la moyenne arithmétique (ou moyenne non 

pondérée) de tous les F1-scores par classe. 

 

5. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté dans la section 1 l’architecture générale et les domaines 

d’application d’un système d’indexation par image (CBIR), puis nous avons parlé dans la section 2 

sur les différents types de modèles de sujets dans le contexte de modélisation de document. Nous 

avons donné en détail le modèle LSA qui est le modèle le plus utilisé dans ce contexte.   

A la fin de ce chapitre, nous avons exposé l’indexation en imagerie médicale et les différentes 

caractéristiques d’image ainsi qu’on a présenté quelques systèmes d’indexation et de recherche 

d’image dans le domaine médical. 

Les modèles de sujets ont été adaptés aux documents de types images et ils ont donné des résultats 

intéressants, surtout dans l’indexation et la recherche des images comme il était mentionné dans les 

travaux de Yu Cao et al [18], Spyridon Stathopoulos et al [19], Trong-Ton Pham et al [20],  

Boulemden A et al [22], Rasiwasia et Vasconcelos [23]. 

Le chapitre suivant sera dédié à l’étude détaillé de la procédure de la conception de ce système 

d’indexation. 
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Chapitre 2 : Conception 
 

1. Introduction  

Après avoir abordé tous les notions et les concepts nécessaires, qui permettent de définir et de 

comprendre le fonctionnement d’un système « CBIR », ainsi que le schéma général de ce dernier, on 

peut maintenant présenter notre travail.  

Ce projet concerne l'application du modèle de sujet LSA (Latent Semantic Analysis) pour l'indexation 

et la recherche des images de tumeurs mammaires. Le travail contient également une deuxième partie 

consistant à trouver le type de tumeur de la requête en utilisant l'algorithme de classification KNN 

(K-nearest Neighbor) sur les résultats de la recherche. 

Afin de pouvoir réaliser le système proprement dit, il est nécessaire de : 
 

 Proposer un modèle d’indexation par le contenu. 

 Décrire les étapes à suivre afin de réaliser celui-ci.  

 Appliquer de l'algorithme  KNN sur les résultats de recherche pour classer les tumeurs. 

 

2. Représentation de notre système 

A. Architecture de notre système 

Le modèle LSA constitue le cœur du module de l'indexation, il est appliqué sur des matrices de 

cooccurrence des mots visuels images. Ces matrices sont construites en utilisant les sacs de mots 

visuels. 

Les caractéristiques locales sont calculées pour chaque image dans la base (voir partie 1 de la  figure 

19), à partir de ces caractéristiques extraites, le processus de construction des mots visuels est  

appliqué (BOVW pour bag of visual words, voir partie 2 de la figure 19). Le modèle LSA est par la 

suite appliquer sur la matrice de mot-visuels-images produite (voir partie 3 de la figure 19). 

L'application du modèle LSA sur la matrice de cooccurrences des mots visuels-images produit trois 

matrices. Il s'agit d'une matrice de document qui représente l'espace d'index de l'image 

d’apprentissage, une matrice de mots visuels et une matrice de valeurs singulières (voir la section 2 

du chapitre 1).  

Lors de la phase de la recherche, les caractéristiques locales sont calculées pour l'image de la requête 

(voir la partie 4 de la figure 19). La construction des mots visuels est par la suite appliquée sur ces 

caractéristiques extraites (voir la partie 5 de la figure 19). Cette construction  utilisent les informations 

issues de la même phase exécutée pour les images de la base, les mots visuels de la  requête vont être 
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construits en faisant référence aux mots visuels construits pour les images de la base (voir la partie 6 

de la figure 19).  Le modèle LSA permet par la suite de calculer un vecteur descripteur de la requête,  

ce calcul est effectué en utilisant les matrices W et E issues de l'application de LSA sur les images de 

la base (voir la partie 7 de la figure 19).  La dernière étape consiste à mesurer la similarité entre le 

vecteur descripteur de la requête et ceux des images de la base. Ces derniers sont trouvés dans la 

matrice D. La liste des résultats est finalement affichée (voir la partie 8 de la figure  19). 

Pour la phase de classification basée sur KNN, on a appliqué des prétraitements sur la base d’images 

puis donner à notre modèle pour l’apprentissage  (voir les parties 9 et 11 de la figure 19). Les résultats 

de LSA seront triés et traités afin d'être prêt pour la phase de reconnaissance de type de tumeur (voir 

la partie 12 de la figure  19). La figure 19 montre le fonctionnement de notre système dans ses deux 

modes : mode apprentissage et mode recherche.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 19. Architecture détaillée de notre système 

 

B. Description des différentes étapes de notre Système d’indexation 

Notre système d’indexation regroupe trois étapes principales : l’extraction des caractéristiques locales 

SIFT pour chaque image, la construction des mots visuels à partir de ces caractéristiques et à la fin 

l’application du LSA pour formant le vecteur descripteur, autrement dit l’index de l’image. 

 

 

 

 

 

Mode Recherche 

Mode Apprentissage 

 

 

 

 

 

 

BOVW 

BOVW 

Prétraitement Apprentissage 

Trie / traite 

Reconnaissance 
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Avant de décrire le détail des étapes de notre système il est important de mentionner que les images 

de notre base sont obtenues manuellement après une détermination ou extraction de la zone de 

maladie.   

 

 

 

 

 

 

Figure 20. Préparation des images de la base 

 

 

1. Extraction des caractéristiques  

1.1 Critères de distinction entre tumeurs bénignes et tumeurs malignes 

 

 

Tableau 3. Critères de distinction entre tumeurs bénignes et tumeurs malignes 

 

Après la distinction entre les tumeurs bénignes et malignes, on peut maintenant projeter toutes ces 

informations sur le plan du traitement d’images numériques, pour que nous puissions les identifier 

automatiquement par le système. Donc chaque information peut se traduire par une ou plusieurs 

caractéristiques numériques. 

 

Tumeurs bénignes 

 

Tumeurs malignes 

Bien limitée Mal limitée 

Encapsulée Non encapsulée 

Histologiquement semblable au tissu d'origine Plus ou moins semblable au tissu d'origine 

(dédifférenciation, différenciation aberrante) 

Cellules régulières Cellules irrégulières (cellules cancéreuses) 

Croissance lente Croissance rapide 

Refoulement sans destruction des tissus 

voisins 

Envahissement des tissus voisins 

Pas de récidive locale après exérèse complète Récidive possible après exérèse supposée totale 

Pas de métastase Métastase(s) 
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1.2 Extraction des Caractéristiques SIFT 

SIFT est un algorithme qui permet de détecter des points d’intérêt et d’extraire des caractéristiques 

distinctives de ces points pour la reconnaissance d’objet. SIFT est un vecteur de caractéristiques 

locales qui décrit un pixel et qui est robuste : 
 

- À la translation ; 

- Au changement d’échelle ; 

- À la rotation ; 

- Aux changements d’éclairage ; 

- Aux projections affines ou 3D. 

Dans l’algorithme SIFT proposé par Lowe [13] les caractéristiques locales sont décrites à l'aide d'un 

détecteur de type DoG (Difference of Gaussians). Ensuite chaque caractéristique "point clé" pour 

simplifier la lecture est décrite à l’aide d’un ensemble d’histogrammes des orientations comportant 8 

intervalles. Pour ce faire, on définit une région de taille 16*16 autour du point clé. Cette région est 

ensuite divisée en 4 sous-régions de taille 4*4 dans lesquelles on calcule l’orientation et l’amplitude 

du gradient. À partir de ces informations on décrit le point par une concaténation de tous les 

histogrammes des 8 orientations du gradient dans chaque sous-région. L’histogramme de chaque 

sous-région de taille 4*4 est obtenu en faisant la somme des amplitudes du gradient en chaque point 

pondérée par une gaussienne centré sur le point clé et l’écart type est de 1.5 fois le facteur d’échelle 

du point clé. L’orientation du gradient détermine l’intervalle à incrémenter dans l’histogramme. 

Toutes ces différentes étapes de l’algorithme de calcul du descripteur SIFT sont illustrées par la figure 

21.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 21. Différentes étapes de la description d’un point clé avec l’algorithme SIFT. Le point à décrire est   

représenté en rouge. Le cercle sur la figure du milieu illustre la gaussienne utilisée pour pondérer les 

amplitudes du gradient avant de construire l’histogramme final [1] 

 

Le descripteur final est de taille 128 = 4*4*8 (grande dimension  obtenir une bonne capacité de 

discrimination).  
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2. Construction des Mots visuels 

Pour la construction des mots visuels basés sur les caractéristiques locales SIFT, nous avons choisie 

16 mots par image pour la première classification et 20 mots pour le vocabulaire général, réalise 

comme suit : 

 Appliquer un clustering avec kmeans pour tous les points clés de chaque image. Les 

centroids sont considérés comme des mots visuels de l’image et la dimension du cluster 

comme sa fréquence. 

 Définir le vocabulaire de la base, cette étapes consiste à un deuxième clustering appliqué 

sur les centroids de l'étape précédente. Les centroids du même cluster vont représenter le 

même mot dans toute la base (exemple word_5). 

 

 Description de l’algorithme K moyenne 

 Choisir k points qui représentent la position moyenne des partitions m1
(1),…,mk

(1) initiales 

(au hasard par exemple). [W3] 

 Répéter jusqu'à convergence : 

- assigner chaque observation à la partition la plus proche. 

        𝑆𝑖
(𝑡)

= {𝑋𝑗:   ⃦ 𝑋𝑗 − 𝑚𝑖
(𝑡)

   ⃦ ≤    ⃦ 𝑋𝑗 − 𝑚𝑖∗
(𝑡)

   ⃦∀ 𝑖∗ = 1, … , 𝑘} 

- mettre à jour la moyenne de chaque cluster 

       𝑚𝑖
(𝑡+1)

=
1

 ⃒ 𝑆𝑖
(𝑡)

⃒
∑ 𝑋𝑗𝑋𝑗∈ 𝑆𝑖

(𝑡)  

 La convergence est atteinte quand il n'y a plus de changement. 

 

Pour construire la matrice de co-occurrence « mot -visuel-image » qui correspond à notre modèle de 

sujets LSA, il est important de calculer la fréquence des mots visuels dans chaque image. 

 

 Calcul de la fréquence  

La figure 22 ci-dessous illustre le principe de construction de mots visuels. 
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Figure 22. Illustration du principe de construction de mots visuels 

 

3. Application du LSA 

LSA permet d’extraire et d’inférer des relations entre les mots visuels. Dans cette étape, LSA construit 

la matrice de cooccurrences « mot-visuel-image », constituée des fréquences Fi de chaque mot visuel 

dans chaque image, sans tenir compte de leur ordre. 

Cette matrice est ensuite réduite à l'aide d'une décomposition en valeurs singulières (SVD) afin de 

capturer dans une certaine mesure les relations entre les mots visuels et les images.  

                                𝐴 = 𝑊∑𝐷𝑡 {

𝐴 ∈ ℝ𝑛𝑊𝑥𝑛𝐷

𝑊 ∈ ℝ𝑛𝑊𝑥𝑟

∑ ∈ ℝ𝑟𝑥𝑟

𝐷 ∈ ℝ𝑛𝐷𝑥𝑟

                                                      (26)  

Où A est notre matrice de cooccurrences « mot-visuel-image », et W, D sont des matrices 

orthonormales contenant les vecteurs singuliers gauche et droit de A, et ∑ est une matrice diagonale 

contenant les valeurs singulières de A : 
 

                                {

Σ = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜎1, 𝜎2, … . . , 𝜎𝑟)

WWt = DDt = Ir

rang(Σ) = r ≤ min(nW, nD)
 𝑎𝑣𝑒𝑐 𝜎1 ≥ 𝜎2 ≥ ⋯ ≥ 𝜎𝑟      (27) 

 

Pour diminuer le nombre de dimensions de l'espace, on peut trouver une bonne approximation 𝐴̃ de 

𝐴 en mettant à zéro les petites valeurs singulières de ∑ afin d'obtenir un espace réduit de dimension 

𝑟̃ choisie :             
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                                 𝐴 ≅ 𝐴̃ = 𝑊̃∑𝐷̃𝑡 {

𝐴̃ ∈ ℝ𝑛𝑊𝑥𝑛𝐷

𝑊̃ ∈ ℝ𝑛𝑊𝑥𝑟̃

∑̃ ∈ ℝ𝑟̃𝑥𝑟̃

𝐷̃ ∈ ℝ𝑛𝐷𝑥𝑟̃

                                             (28)                           

Nous obtiendrons à la fin une matrice réduite 𝐷̃𝑡 où les colonnes représentent les vecteurs descripteurs 

des images de la base d’apprentissage. 

Concernant l’image requête ; le vecteur dq sera transformé en un pseudo vecteur 𝑑̃q dans l'espace 

réduit. 

 

Remarque : 

Pour calculer la similarité on a utilisé la distance euclidienne. La formule 29 montre le calcul de la 

distance euclidienne entre deux vecteurs i et j. 

                               𝐷𝑖𝑠(𝑖, 𝑗) = √∑ (𝑋𝑖𝑘 − 𝑋𝑗𝑘)2𝑛
𝑘=1                (29) 

 

C. Reconnaissance de type de tumeur par l'application de KNN 

La phase de l'indexation et la recherche des images est suivie par une phase de reconnaissance de 

type de tumeur mammaires de l'image requête. Cette reconnaissance est basée sur l'application de 

l'algorithme de classification de KNN (K nearest neighbors) (voir la section 3 du chapitre 1) sur 

l'ensemble des images résultats de la requête. La simplicité de l'algorithme KNN est avantageuse pour 

la rapidité. Le processus de classification comporte les étapes suivantes ; 

 

 Préparation de dataset  

 Notre base d’images contient 140 images médicales mammographiques dont 70 pour la tumeur 

maligne et 70 pour le bénigne, pour atteindre à la classification il faut faire des traitements sur cette 

base comme suite : 

 Toutes les images sont converties en trois dimensions 64 x 64 x 3 (où 3 désigne espace 

couleurs RVB). 

 Puis convertir chaque image en vecteur de 12288 valeurs, ce dernier sera enregistré dans un 

matrice de dimension 140 ×12288. 

 On a converti les informations de l’image en vecteur de 140 dimensions. les nombres de 1 à 

70 représentants les tumeurs malignes prennent la valeur 1 et les tumeurs bénignes (71 à 140) 

prennent la valeur 0.  
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 Nous avons appliqué cette transformation sur la base pour adapter avec notre modèle de 

classification KNN parce que les algorithmes d’apprentissage automatique ne traitent que des 

valeurs numérique. 

 

 Phase d’apprentissage 

 Après le prétraitement de la base, les données sont passées au modèle proposé pour apprentissage. 

Le modèle proposé basé sur KNN (K nearest neighbors). 

 

 Reconnaissance de type de tumeur 

 Après l’apprentissage et l’enregistrement du modèle, nous avons fait une classification à l’aide des 

résultats de modèle LSA qui déjà triés et traités. 

3. Conclusion 

Dans ce chapitre, Nous avons détaillé les étapes de réalisation de notre système, en justifiant à 

chaque étape le choix de la méthode utilisé.  

Dans le chapitre suivant, on va implémenter la conception de notre système d’indexation et de 

recherche d’image dans le domaine médical ainsi présenter les différents outils utilisés. 
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   Chapitre 3 : Implémentation 

1. Introduction 

Le chapitre courant est consacré à l’implémentation de notre système, il concerne en général le 

développement et la réalisation du système, c’est à dire présenter le langage de programmation, la 

plateforme ou environnement de développement et les différents modules qui composent le système. 

2. Le langage de programmation et bibliothèques   

Notre application a été réalisée sur un PC portable de type Dell Inspiron 3520 i3, CPU 2.20 GHZ 

et 4.00 GB de RAM sous Windows 7 Pro. Les deux premières étapes de notre projet ont été réalisées 

sous Matlab R2013, la troisième étape qui concerne l’application de modèle LSA sous Apache  

NetBeans (c-à-d on a utilisé java comme langage de programmation). 

Pour la phase de reconnaissance de type de tumeur par l'application de KNN on a utilisé le langage 

de programmation Python.  

A. Python 

Python est le langage de programmation open source le plus employé par les informaticiens. Ce 

langage s’est propulsé en tête de la gestion d’infrastructure, d’analyse de données ou dans le domaine 

du développement de logiciels. En effet, parmi ses qualités, Python permet notamment aux 

développeurs de se concentrer sur ce qu’ils font plutôt que sur la manière dont ils le font. Il a libéré 

les développeurs des contraintes de formes qui occupaient leur temps avec les langages plus anciens. 

Ainsi, développer du code avec Python est plus rapide qu’avec d’autres langages. [W4] 

 

B. Bibliothèques utilisées 

 Le packadge Jama  

JAMA est un paquet d'algèbre linéaire de base pour Java. Il fournit des classes de niveau utilisateur 

pour la construction et la manipulation réelle, matrices denses. Il est destiné à fournir une 

fonctionnalité suffisante pour des problèmes de routine, emballés d'une manière qui est naturel et 

compréhensible pour les non-experts. Il est destiné à servir de la classe de la matrice standard pour 

Java, et sera proposé en tant que telle à la Grande Forum Java, puis à Sun. Une implémentation de 

référence du domaine public simple a été développée par les MathWorks et NIST comme un homme 

de paille pour une telle classe. JAMA est composé de six classes Java : Matrix, 
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CholeskyDecomposition, LUDecomposition, QRDecomposition, SingularValueDecomposition et 

EigenvalueDecomposition. [W5] 

 

 

 

 

 

 

Figure 23. Illustration des composants de packadge Jama [W5] 

 

 NumPy  

Nous avons utilisé cette bibliothèque pour adapter les types d’entrée selon la configuration du 

modèles utilisés, destinée à manipuler des matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des 

fonctions mathématiques opérant sur ces tableaux. [W6] 

 

 Sklearn  

C'est l'une des bibliothèques d'apprentissage automatique les plus utiles en Python. La bibliothèque 

sklearn contient de nombreux outils efficaces pour l’apprentissage automatique et la modélisation 

statistique, notamment la classification, la régression, le clustering et la réduction de la 

dimensionnalité. [W7] 

 

3. L’environnement de développement 

A. NetBeans 

Notre système a été implémenté dans NETBeans [W8] IDE version 13. 

NetBeans est un environnement de développement intégré (EDI), placé en open source par Sun en 

juin 2000 sous licence CDDL (Common Development and Distribution License) et GPLv2. En plus 

de Java, NetBeans permet la prise en charge native de divers langages tels le C, le C++, le JavaScript, 

le XML, le Groovy, le PHP et le HTML, ou d'autres (dont Python et Ruby) par l'ajout de greffons. Il 

offre toutes les facilités d'un IDE moderne (éditeur avec coloration syntaxique, projets multi-langage, 

refactoring, éditeur graphique d'interfaces et de pages Web).  

https://fr.wikipedia.org/wiki/Environnement_de_d%C3%A9veloppement_int%C3%A9gr%C3%A9
https://fr.wikipedia.org/wiki/Open_source
https://fr.wikipedia.org/wiki/Sun_Microsystems
https://fr.wikipedia.org/wiki/Juin_2000
https://fr.wikipedia.org/wiki/Common_Development_and_Distribution_License
https://fr.wikipedia.org/wiki/Licence_publique_g%C3%A9n%C3%A9rale_GNU
https://fr.wikipedia.org/wiki/C_(langage)
https://fr.wikipedia.org/wiki/C%2B%2B
https://fr.wikipedia.org/wiki/JavaScript
https://fr.wikipedia.org/wiki/Extensible_Markup_Language
https://fr.wikipedia.org/wiki/Groovy_(langage)
https://fr.wikipedia.org/wiki/PHP
https://fr.wikipedia.org/wiki/Hypertext_Markup_Language
https://fr.wikipedia.org/wiki/Python_(langage)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Ruby
https://fr.wikipedia.org/wiki/Coloration_syntaxique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Multi-langage
https://fr.wikipedia.org/wiki/Refactoring
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Compilé en Java, NetBeans est disponible sous Windows, Linux, Solaris (sur x86 et SPARC), Mac 

OS X ou sous une version indépendante des systèmes d'exploitation (requérant une machine virtuelle 

Java). Un environnement Java Development Kit JDK est requis pour les développements en Java.  

NetBeans constitue par ailleurs une plateforme qui permet le développement d'applications 

spécifiques (bibliothèque Swing (Java)). L'IDE NetBeans s'appuie sur cette plateforme.  

Vous pouvez télécharger l’IDE NetBeans à partir du site officiel : https://netbeans.apache.org/. Ci-

dessous présente la page principale de NetBeans.  

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        

Figure 24. La page principale de NetBeans IDE 13 

 

B. Matlab 

MATLAB « matrix laboratory » est un langage de script émulé par un environnement de 

développement du même nom ; il est utilisé à des fins de calcul numérique. Développé par la société 

The MathWorks, MATLAB permet de manipuler des matrices, d'afficher des courbes et des données, 

de mettre en œuvre des algorithmes, de créer des interfaces utilisateurs, et peut s’interfacer avec 

d’autres langages comme le C, C++, Java, et Fortran. Les utilisateurs de MATLAB (environ 4 

millions en 20193) sont de milieux très différents tels que l’ingénierie, les sciences et l’économie, 

dans un contexte aussi bien industriel que pour la recherche. Matlab peut s’utiliser seul ou bien avec 

des toolboxes (« boîte à outils ») [W9]. La figure 25 montre l’interface de Matlab R2013. 

 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Microsoft_Windows
https://fr.wikipedia.org/wiki/Linux
https://fr.wikipedia.org/wiki/Solaris_(informatique)
https://fr.wikipedia.org/wiki/X86
https://fr.wikipedia.org/wiki/Architecture_SPARC
https://fr.wikipedia.org/wiki/Mac_OS_X
https://fr.wikipedia.org/wiki/Mac_OS_X
https://fr.wikipedia.org/wiki/JDK
https://fr.wikipedia.org/wiki/Swing_(Java)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Environnement_de_d%C3%A9veloppement_int%C3%A9gr%C3%A9
https://fr.wikipedia.org/wiki/Langage_de_script
https://fr.wikipedia.org/wiki/Environnement_de_d%C3%A9veloppement
https://fr.wikipedia.org/wiki/Environnement_de_d%C3%A9veloppement
https://fr.wikipedia.org/wiki/Calcul_num%C3%A9rique
https://fr.wikipedia.org/wiki/The_MathWorks
https://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_(math%C3%A9matiques)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Courbe
https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme
https://fr.wikipedia.org/wiki/Interactions_homme-machine
https://fr.wikipedia.org/wiki/C_(langage)
https://fr.wikipedia.org/wiki/C%2B%2B
https://fr.wikipedia.org/wiki/Java_(langage)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Fortran
https://fr.wikipedia.org/wiki/MATLAB#cite_note-mathworks-3
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Figure 25. Interface de Matlab R2013 

 

C. Google Colab 

Google Colab ou également appelé Colaboratory, permet d’écrire et d’exécuter le code Python de son 

choix par le biais du navigateur. Offert par Google (gratuit), basé sur Jupyter Notebook et destiné à 

la formation et à la recherche dans l’apprentissage automatique. 

Les principales fonctionnalités de Google Colab sont: 

 Vous n’avez pas besoin de configuration supplémentaire. Tout Google Colab est en ligne, 

vous n’avez donc pas besoin de télécharger d’application ou de configurer quoi que ce soit 

sur votre ordinateur. 

 Vous pouvez profiter des bibliothèques Python pour développer, analyser ou visualiser vos 

projets.  

 Vous avez accès gratuitement au puissant matériel Google.  

 Vous avez la possibilité d’enregistrer et de partager dans et depuis le cloud tous les notebooks 

que vous développez ou exécutez dans Colab. [W10] 
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4. Détails de l’application 

A. La base d’images utilisée  

Les images médicales mammographies utilisées dans nos expérimentations sont issues de la base 

MIAS (Mammographic Image Analysis Society), c’est une organisation de groupe de recherche du 

Royaume-uni qui s’intéresse à la compréhension et la génération des bases des images de 

mammographie numérique. Cette dernière se compose de deux collections, la première consiste en 

une base d'apprentissage et composé de 140 images de tumeurs mammaires dont 70 pour les tumeurs 

de type maligne et 70 pour les tumeurs de type bénigne. La deuxième collection représente la base de 

teste, elle est composée de 20 images requêtes dont 10 pour des tumeurs de type maligne et 10 pour 

des tumeurs de type bénigne. Chaque image dans cette base d’images a une taille de 64 × 64 pixels 

et de type PNG. Les images de ces deux collections contiennent seulement la partie de tumeurs qui a 

été extraite manuellement. La figure 26 montre un exemple d'une image de la base d'apprentissage 

utilisée dans les expérimentations. [W11] 

 

 

 

 

 

 

Figure 26. Exemple des images de la base d'apprentissage 

 

B. Extraction des caractéristiques 

L’extraction des caractéristiques visuelles locales est réalisée en utilisant le Matlab et se fait par le 

moyen de la technique SIFT (voir la section 3 du chapitre 1) c’est pour but de l’extraction des points 

clés et le calcule de leurs caractéristiques (voir l’annexe B pour la représentation d’une partie du code 

source matlab d’implémentation du technique SIFT). 

 

 

 

 

 

 

Figure 27. Un fragment de vecteur descripteur SIFT d’une image de la base 
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Figure 28. Un fragment de vecteur SIFT (positions de frames) d’une image de la base 

 

C. Construction des mots visuels 

Pour la construction des mots visuels basés sur les caractéristiques locales SIFT, nous avons choisie 

16 mots par image pour la première classification et 20 mots pour le vocabulaire général, réalise 

comme suit : 

 Appliquer un clustering avec kmeans pour tous les points clés de chaque image. Les 

centroids sont considérés comme les mots visuels de l’image et la dimension du cluster 

comme sa fréquence. 

 Définir le vocabulaire de la base, cette étapes consiste à un deuxième clustering 

appliqué sur les centroids de l'étape précédente. Les centroids du même cluster vont 

représenter le même mot dans toute la base. 

Le résultat de ces étapes transforme les images en texte (textes visuels) et sauvegarder dans des 

fichiers texte dans le dossier D:/mender/tf_idf_prep et dans D:/mender/class/test/tf_idf_prep_test 

pour les images d’apprentissage et de test. La figure 29 montre la description textuelle construite 

pour l’image. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 29. Un fragment de texte généré à la base des caractéristiques visuelles locales. Les mots sont des mots visuels 
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 Pour construire la matrice de co-occurrence « mot-visuel-image » qui correspond à notre 

modèle de sujets LSA, il est important de calculer la fréquence des mots visuels dans chaque 

image (voir chapitre 2 « figure 22 »). La  figure  30 présente un échantillon de la matrice co-

occurrence « mot-visuel-image » de la base d’apprentissage qui contient dans les colonnes 

140 images et 20 mots visuels dans les lignes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 30. Un échantillon de la matrice co-occurrence « mot-visuel-image » de la base d’apprentissage 

 

D. Application du modèle LSA 

Le paquet principal de notre système est le paquet « LSA_MED » qui contient la classe principale du 

système « LSA_MED ». La classe DataPreparation est la classe importante dans le système, elle 

contient toutes les méthodes nécessaires pour l’application du LSA (voir l’annexe C pour la 

représentation d’une partie du code source java d’implémentation du modèle LSA). 

LSA est appliqué sous NetBeans IDE 13 et  le packadge Jama a été utilisé.  

Après l’exécution du projet LSA_MED nous obtiendrons les i  nterfaces suivantes : 

 

 

 

 

 

 

 



 58 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 31. Lecture des images d’apprentissage 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 32. Lecture des images de test 
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Figure 33. Un échantillon des mots visuels dans une image 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 34. Calcul de la distance euclidienne entre l’image de test et les images de la base 
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Figure 35. Montre le numéro et la position des images similaires pour la première image requête 

 

5. Discutions et évaluations 

Nous avons utilisé le MAP (Mean Average Précision) pour l'évaluation de l'indexation et la 

recherche d'images. Le MAP des requêtes de la base de teste est calculé pour le cas des 

caractéristiques locales de SIFT. Le tableau 4 montre les résultats de l’évaluation du MAP. Le nombre 

de requêtes utilisées est 20 requêtes dont les 10 premières sont des requêtes de tumeurs malignes et 

les 10 dernières sont des requêtes de  tumeurs bénignes. La figure 36 montre le graphe des résultats 

des deux catégories des requêtes malignes et bénignes. 

Le MAP permet d’évaluer la précision des réponses du système en tenant compte de la position de la 

réponse pertinente dans l’ensemble des réponses. 
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Requête malignes Local  SIFT Requête bénignes Local  SIFT 

Average Precisions de 1 0,5279 Average Precisions de 11 0,5100 

Average Precisions de 2 0,5225 Average Precisions de 12 0,4867 

Average Precisions de 3 0,5283 Average Precisions de 13 0,5270 

Average Precisions de 4 0,5319 Average Precisions de 14 0,4670 

Average Precisions de 5 0,5286 Average Precisions de 15 0,6124 

Average Precisions de 6 0,5369 Average Precisions de 16 0,4704 

Average Precisions de 7 0,5473 Average Precisions de 17 0,5164 

Average Precisions de 8 0,5301 Average Precisions de 18 0,4810 

Average Precisions de 9 0,5187 Average Precisions de 19 0,4967 

Average Precisions de 10 0,4985 Average Precisions de 20 0,4679 

Moyenne AP malignes 0,5271 Moyenne AP bénignes 0,5036 

 

MAP malignes et bénignes 

 

0,5153 

 

 

Tableau 4. Résultats de l’évaluation du MAP de LSA avec les caractéristiques locales SIFT pour l’indexation des 

tumeurs mammaires 

 

 

 

 

 

 
 

Figure 36. Graphes des résultats de MAP par catégories de requêtes 
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Le Map des requêtes malignes et bénignes est compris entre 47% à 61%. Le MAP globale de toutes 

les requêtes présentes 51,5%, c-à-d, qu’il représente des bons résultats. Ces résultats semblent 

encourageants pour les travaux futurs. 

Le MAP des requêtes malignes pour LSA avec les caractéristiques locales SIFT est mieux de 2,35% 

par rapport aux requêtes bénignes. 

 

A. Comparaison de nos résultats avec du travail similaire 

 Nous avons choisi de comparer nos résultats obtenus de notre travail avec d’autres résultats du 

travail dans [1]. Ces deux travaux ont utilisés le même modèle de sujet « LSA » ainsi que la même 

base des images « MIAS », le seul déférent est le type des caractéristiques à extraire. Le tableau 5 

résume la comparaison. 

 

                                  Notre travail [1] 

Modèle de sujet appliqué LSA LSA 

Type de caractéristiques extraites 
Caractéristiques locale 

SIFT 

Caractéristiques globale 

Haralick 

Base d’images utilisée MIAS (160) MIAS (160) 

MAP des requêtes malignes 0,5271 0,4836 

MAP des requêtes bénignes 0,5036 0,5230 

MAP globale des malignes et bénignes 0,5153 0,5033 

 

Tableau 5. Comparaison de nos résultats et résultats du travail [1] 

 

Les résultats de l'application de LSA pour l'indexation et la recherche des tumeurs mammaires  

montrent que son utilisation est meilleure pour les tumeurs de type bénignes. 

Le MAP globale de toutes les requêtes pour l'application de LSA avec les caractéristiques locales 

SIFT est mieux de 1,2% par rapport au résultat du MAP pour LSA avec les caractéristiques globales 

Haralick. 

Le MAP des requêtes Malignes pour l'utilisation de LSA avec les caractéristiques locales SIFT est 

mieux de 4,35% par rapport aux requêtes malignes du LSA avec les caractéristiques globales 
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Haralick. Par contre, dans le cas de l'utilisation des caractéristiques de Haralick avec LSA, le MAP 

des requêtes bénignes est meilleur de 1,94%.  

Les résultats restent proches et peuvent être considérés acceptable. L'amélioration des résultats  

constitue une perspective qui doit être abordé aussi avec le reste des expérimentations non réalisée. 

 

B. Evaluations des résultats de la classification par KNN 

Nous avons calculés la précision, le rappel, F1-score et l’accuracy de la classification des tumeurs 

pour l'évaluation de la reconnaissance par KNN. Nous avons utilisé plusieurs valeurs de k et on trouve 

des bons résultats lorsque k est égal à 5.  

Les résultats de l'évaluation de la reconnaissance de type de tumeur sont illustrés par le tableau 6 et 

aussi par le graphe 37. 

 

Requêtes Precision Recall F1-score Accuracy 

Requête 1 0.64 0.40 0.49 0.59 

Requête 2 0.67 0.46 0.54 0.61 

Requête 3 0.67 0.46 0.54 0.61 

Requête 4 0.65 0.44 0.53 0.61 

Requête 5 0.68 0.43 0.53 0.61 

Requête 6 0.68 0.43 0.53 0.61 

Requête 7 0.65 0.43 0.52 0.60 

Requête 8 0.67 0.34 0.45 0.59 

Requête 9 0.67 0.46 0.54 0.61 

Requête 10 0.65 0.42 0.51 0.59 

Requête 11 0.72 0.66 0.69 0.70 

Requête 12 0.73 0.65 0.69 0.69 

Requête 13 0.76 0.67 0.71 0.70 

Requête 14 0.67 0.65 0.66 0.67 

Requête 15 0.61 0.61 0.61 0.66 

Requête 16 0.68 0.68 0.68 0.69 

Requête 17 0.75 0.67 0.71 0.71 

Requête 18 0.72 0.64 0.68 0.69 

Requête 19 0.72 0.66 0.69 0.70 

Requête 20 0.73 0.67 0.70 0.70 

Moyenne globale 0.69 0.54 0.57 0.65 

 

Tableau 6. Résultats de l’évaluation de la reconnaissance de type de tumeur  
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Figure 37. Histogramme des Résultats globales de l’évaluation du modèle de classification KNN 

 

Les résultats de l'application de modèle de classification basé sur KNN montrent que son utilisation 

est meilleure pour les tumeurs de type bénignes. 

Les résultats de l’utilisation de l’algorithme de KNN pour la reconnaissance de type de tumeurs 

montrent une variation dans l’accuracy compris entre 59% à 71%. L’accuracy maximum rencontré 

été à 71%. Tandis que l’accuracy minimum été à 59% avec K=5. 

Nous jugeons l’accuracy et les autres métriques comme acceptable en vue la simplicité de 

l’algorithme de KNN. L’application d’un algorithme de classification plus sophistiqué peut donner 

des taux supérieurs. Nous préférons d’utiliser des algorithmes simple car ils permettent un passage à 

l’échelle plus efficace. 

 

6. Conclusion 

Nous résumons ce qui a été montré par les expérimentations comme suit : 

 La combinaison des caractéristiques locales avec LSA donne des bons résultats. 

 Il faut remarquer aussi que les expérimentations sont sensibles à quelques paramètres qui sont 

le nombre des mots visuels, les paramètres internes de modèle. Tous ces paramètres 

nécessitent une étude supplémentaire. 

 LSA ne possède pas une interprétation probabiliste comme les autres modèles. 

 Pour l’extraction des caractéristiques, il est préférable d’utiliser des caractéristiques locales 

et les caractéristiques globales pour enrichir la représentation de l’image. 

   La classification par l’algorithme KNN (K-nearest Neighbor) donne des bons résultats. 
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Conclusion et Perspectives 
 

L’évolution de la technologie a touché plusieurs secteurs dont le secteur médical, d’où 

l’application d’appareils d’acquisition d’image qui produisent un nombre important d’images chaque 

année. Cependant l’accès rapide à ces bases d’images énormes nécessite des systèmes d’indexation 

efficaces. 

Plusieurs systèmes d’indexation et de recherche d’images par le contenu visuel ont été présentés dans 

la littérature pour répondre aux besoins d’utilisateurs et ainsi récupérer les images similaires à partir 

des bases. 

Pour cette raison, on a présenté un système d’indexation d’image médicale par le contenu basé sur 

les modèles de sujets pour attribuer aux caractéristiques d’une image médicale des concepts 

sémantiques afin de réduire le fossé sémantique entre l’image médicale et son sens. 

Notre approche est basée sur un modèle d’indexation appelée LSA (Latent Semantic Analysis). LSA 

appartient à la famille des modèles de sujets, cette famille initialement proposée pour la modélisation 

des connaissances dans les grands corpus de texte. L’avantage de cette famille de modèle réside dans 

sa capacité à capturer la corrélation des mots dans ces corpus. 

Pour construire l’index de l’image, on a passé par plusieurs étapes : la première est la construction 

des descripteurs SIFT (Scale-invariant feature transform) pour chaque image, la deuxième est la 

construction des mots visuels à partir des descripteurs des images obtenus dans l’étape précédente 

c’est l’application de modèle de sujets LSA pour obtenir le descripteur de l’image autrement dit 

« l’index de l’image ». La dernière étape consiste à faire une classification par KNN pour la 

reconnaissance de type de tumeur. 

Il est possible d’affirmer que le travail mené dans le cadre de ce mémoire a pour ambition de fournir 

un modèle d’indexation d’images par le contenu permettant d’améliorer la performance des systèmes 

CBIRs. 

Pour l’évaluation de nos expérimentations en utilisent le MAP, qui a été calculé sur 02 requêtes. Ce 

résultat est compris entre 47% à 61%, c-à-d, qu’il représente des bons résultats, ainsi que les résultats 

de la tumeur maligne sont meilleurs que la bénigne.  

Cependant, ce travail ouvre des perspectives, et on peut dire que beaucoup d’axes de recherche seront 

poursuivies à court et à long terme. 

Nous donnons un résumé sur ces perspectives dans les points suivant : 
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 Réaliser l’étape d’apprentissage avec un corpus important d’images de différentes pathologies 

puis faire une classification avec d’autre méthode de classification exemple CNN.   

 Appliquer LSA sur une combinaison des caractéristiques locales et globales de l’image pour 

améliorer la qualité d’indexation.  

 Appliquer d’autres modèles de sujets. 

 Utiliser le format DICOM car il est riche en informations. 

 Utiliser d’autre méthode de classification dans l’étape de construction des mots visuelles.  
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Annexe A 
 

A. Les indices d’Haralick  

Dans son article "Textural features for image classification", Haralick introduit quatorze attributs de 

texture extraits des matrices de cooccurrences. Ces attributs sont les suivants [15]: 

 

A.1 Second moment angulaire : 

 

                                     𝑓1 = ∑ ∑  {p(i, j)}2𝑁−1
𝑗=0

𝑁−1
𝑖=0  (30)  

   

Le second moment angulaire (ou énergie) mesure l’homogénéité de l’image. Plus cette valeur est 

faible, moins l’image est uniforme et dans ce cas, il existe beaucoup de transitions de couleurs. 

 

A.2 Contraste : 

 

                                𝑓2 = ∑ 𝑛2𝑁−1
𝑛=0 {∑ ∑ {p(i, j)}𝑁−1

𝑗=0
𝑁−1
𝑖=0 }     𝑎𝑣𝑒𝑐   |𝑖 − 𝑗| = 𝑛 (31) 

La valeur en est d’autant plus élevée que la texture présente un fort contraste. Ce paramètre est 

fortement non corrélé à l’énergie.  

 

A.3 Corrélation : 

 

                                    𝑓3 =
∑ ∑ (𝑖𝑗)𝑃(𝑖,𝑗)−𝑢𝑥 𝑢𝑦 

𝑁−1
𝑗=0

𝑁−1
𝑖=0

𝜎𝑥𝜎𝑦 
 (32)  

Où σx, σy, 𝑢𝑥  et 𝑢𝑦  sont les moyennes et les standard déviations de  𝑃𝑥  et 𝑃𝑦 .    

La corrélation mesure la dépendance linéaire (relativement à (i,j)) des niveaux de gris de l’image. La 

corrélation n’est corrélée ni à l’énergie, ni à l’entropie. 

 

A.4 Variance : 

                                     

                                    𝑓4 =
1

𝑁2
∑ ∑ (𝑖 − 𝜇)2𝑁−1

𝑗=0
𝑁−1
𝑖=0 [𝑃](𝑖, 𝑗) (33) 

 

La variance mesure l’hétérogénéité de la texture. Elle augmente lorsque les niveaux de gris différent 

de leur moyenne. La variance est indépendante du contraste.   

 

A.5 Moment différentiel inverse : 

 

                                          𝑓5 = ∑ ∑
1

1+(𝑖−𝑗)2 𝑃(𝑖, 𝑗)𝑁−1
𝑗=0

𝑁−1
𝑖=0    (34) 
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A.6 Moyenne des sommes : 

                               𝑓6 = ∑ 𝑖 Px+y
2Ng

i=2
(i)  (35) 

A.7 Variance des sommes :                                           

                             𝑓7 = ∑ (l − f8)2Px+y(i)
2Ng

i=2
  (36) 

A.8 Entropie des sommes :                                                                

                             𝑓8 = − ∑ Px+y(𝒊) log{Px+y(𝒊)}
2Ng 

𝒊=𝟐
   (37) 

A.9 Entropie : 

                             𝑓9 = − ∑ ∑ 𝑃(𝑖, 𝑗) log{𝑃(𝑖, 𝑗)}𝑁−1
𝑗=0

𝑁−1
𝑖=0   (38) 

Ce paramètre mesure le désordre dans l’image. Contrairement à l’énergie, l’entropie atteint de fortes 

valeurs lorsque la texture est complètement aléatoire (sans structure apparente). Elle est fortement 

corrélée (par l’inverse) à l’énergie.                  

 

A.10 Variance des différences : 

                              𝑓10 = ∑ (𝑙 − 𝑓11)2Px+y(𝑖)𝑁−1
𝑖=0  (39) 

 

A.11 Entropie des différences : 

 

                        𝑓11 = − ∑ Px−y(𝒊) 𝐥𝐨𝐠{Px−y(𝒊)}𝑵−𝟏
𝒍=𝟎  (40) 

 

A.12 Information sur la corrélation : 

                          𝑓12 =
HXY−HXY1

max{HX,HY}
  

                        𝐻𝑋𝑌 = − ∑ ∑ 𝑃(𝑖, 𝑗) log{𝑃(𝑖, 𝑗)}𝑁−1
𝑗=0

𝑁−1
𝑖=0  (41) 

                     Où HX et HY sont les entropies de Px et Py. 

                     𝐻𝑋𝑌1 = − ∑ ∑ 𝑃(𝑖, 𝑗) log{Px(𝑖)Py(𝑗)}𝑁−1
𝑗=0

𝑁−1
𝑖=0   

A.13 Information sur la corrélation : 

           𝑓13 = (1 − 𝑒𝑥𝑝[−2.0(𝐻𝑋𝑌2 − 𝐻𝑋𝑌)])
1

2  (42) 

              Où 𝐻𝑋𝑌2 = − ∑ ∑ Px(𝒊)Py(𝑗) log{Px(𝑖)Py(𝑗)}𝑵−𝟏
𝒋=𝟎

𝑵−𝟏
𝒊=𝟎                                                                                      

A.14 Coefficient de corrélation maximal : 

                             𝑓14 = (1è𝑟𝑒𝑝𝑙𝑢𝑠 𝑔𝑟𝑎𝑛𝑑 𝑣𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑄)
1

2 (43) 

Les attributs de 𝑓6….𝑓14 apportent des informations supplémentaires sur les degrés d’homogénéité 

et de complexité de l’image, ainsi que sur la corrélation. 
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Annexe B 
 

B. L’implémentation du SIFT 

Cette annexe est dédiée à la représentation d’une partie du code source matlab d’implémentation du 

technique SIFT (Scale-invariant feature transform) pour l’extraction des caractéristiques locale 

d’images. Cette implémentation a été réalisée par Andrea Vedaldi et qui est compatible avec celle de 

D. Lowe [13]. 

La fonction SIFT a de nombreux paramètres pour l'initialisation. Ces derniers peuvent être des 

paramètres qui décrivent l'espace de l'échelle, ainsi que des paramètres de détecteur et de descripteur. 

Les valeurs par défaut ont été choisies pour émuler l'implémentation originale de Lowe. La figure 38 

présente ses paramètres.          

             

             

              

 

 

 

 

 

   

 

 

 

Figure 38. Une partie du code présente les paramètres de la fonction SIFT 

 

La fonction SIFT commence par générer l’espace d’échelles suivi de DoG (Difference of Gaussians) 

sur l’image pour former les octaves (Voir la figure 39). 

Pour chaque octave, les différences entre les images gaussiennes (DoG) sont calculées pour localiser 

les extrema (ou bien des points SIFT) du DoG. Ensuite tous les points SIFT détectés sont filtrer pour 

éliminer les points les moins contrastés ainsi que les points situés sur une arrête. 
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Figure 39. Construction de l’espace des échelles; l’image originale (a) et les octaves (b) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 40. Une partie du code de la construction de l’espace des échelles et détection des extrémas 

 

A la fin, des orientations des gradients des pixels voisins du point SIFT détecté sera calculées. Ces 

orientations sont rangées dans un histogramme comme l’illustre la figure 41. 
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Figure 41. Création de l’histogramme des gradients 

 

La fonction SIFT renvoie comme résultat des matrices de frames de taille 4× K contenant les frames 

SIFT et des matrices de descripteurs 128 × K contenant les descripteurs de ces frames. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          

Figure 42. Une partie du code du résultat de descripteur SIFT 
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Annexe C 
 

C. L’implémentation du modèle LSA 

L’annexe C représente une partie du code source java d’implémentation du LSA (Latent Semantic 

Analysis) pour obtenir les index des images tumeurs. 

La classe «  DataPreparation » contient toutes les méthodes nécessaires pour l’application du LSA, 

tel que ; analyse (lire les mots visuelles pour chaque image), tf_idf_prep (calcule de fréquence), 

Appliquer_LSA (utilise SVD), euclid (calcule les distance), tri (trier les distances) et evaluationMAP 

(calcule précision pour chaque requête). 

 Dans un premier temps, elle lit et calcule la fréquence (TF-IDF) des mots visuelle pour les images 

de train et test, afin de pouvoir construire les deux matrices co-occurrence « mot-visuel-image ». 

 

  
 

Figure 43. A gauche : Une partie du code pour calculer tf-idf des images de train, à droite : le résultat - matrice 

co-occurrence (lignes : 20 mots et colonne : 140 image) pour la base train 

 

LSA applique SVD sur le deux matrices co-occurrence afin de prendre en compte le contexte des 

mots visuelles et de réduire les dimensions de l'espace selon la formule mathématique (1), le SVD 

décompose chacune de ces deux matrices on trois matrices ; une matrice des documents (U) qui 

représente l'espace de l'indexation des images d'apprentissage, une matrice de mots visuels (V) et une 

matrice des valeurs singulières (S). 

Après, la distance euclidienne sera calculé entre chaque image de requête et les images de train (entre 

les deux matrices transpose (U).    
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Figure 44. Une partie du code de la méthode LSA et la méthode distance euclidienne 

 

À la fin, le MAP est appliqué pour évaluer la  précision  des  réponses  du  système en  tenant  compte 

de la position de la réponse pertinente dans l’ensemble des réponses.   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

Figure 45. Une partie du code pour l’évaluation du MAP de LSA 



 

Résumé 
 

De nos jours, les systèmes médicaux produisent une grande quantité de données images qui sont stockées dans des 

bases de données, l’accès rapide à ces bases énormes nécessite des algorithmes d’indexation efficaces. L’indexation 

des images médicales est devenu pour les applications cliniques un outil essentiel, parce qu’elle apporte une aide 

efficace aussi bien en diagnostic qu’au suivi thérapeutique. Les systèmes de recherche d’images par contenu (en 

anglais Content Based Image Retrievel) sont l’une des solutions possibles pour gérer efficacement ces bases. 

Nous avons concentré dans ce travail sur l’application des modèles de sujets (plus particulièrement le modèle Latent 

Semantic Analysis « LSA ») dans le contexte de l’indexation et recherche d’image médicale. Le défi consiste à 

attribuer aux caractéristiques d’une image des concepts sémantiques. 

Les résultats de cette étude a permet de confirmer l’utilité de ce modèle comme modèle d’indexation. 

Mots clés : L’indexation des images médicales, Les systèmes de recherche d’images par contenu, modèles de 

sujets, Latent Semantic Analysis. 

 

Abstract 
 

Today, medical systems produce a large amount of image data that is stored in databases. Fast access to these huge 

databases requires efficient indexing algorithms. Medical image indexing has become an essential tool for clinical 

applications because it provides effective support for both diagnosis and therapeutic follow-up. Content Based Image 

Retrieval systems are one of the possible solutions to manage these databases efficiently. 

In this work, we focus on the application of topic models (more specifically the Latent Semantic Analysis « LSA » 

model) in the context of medical image indexing and retrieval. The challenge is to assign semantic concepts to the 

features of an image.  

The results of this study confirmed the usefulness of this model as an indexing model. 

Keywords: Medical image indexing, Content-based image retrieval systems, topic models, Latent Semantic 

Analysis. 

ص
ّ
 ملخ

الأنظمة الطبية كمية كبيرة من بيانات الصور المخزنة في قواعد البيانات، ويتطلب الوصول السريع إلى هذه القواعد ، تنتج في الوقت الحاضر

الضخمة خوارزميات فهرسة فعالة. لقد أصبحت فهرسة الصور الطبية للتطبيقات السريرية أداة أساسية، لأنها توفر مساعدة فعالة في 

  .تعد أنظمة استرجاع الصور استنادا على المحتوى أحد الحلول الممكنة لإدارة قواعد البيانات هذه بكفاءةكما  التشخيص والمراقبة العلاجية،

( في مجال فهرسة واسترجاع  "LSA" لقد ركزنا في هذا العمل على تطبيق نماذج المواضيع )وبشكل أكثر تحديدًا نموذج التحليل الدلالي الكامن

 الصور الطبية.

  .الصورة خصائصالمفاهيم الدلالية إلى  تعيينفي  ويتمثل التحدي الآن 

  .فهرسة أكدت نتائج هذه الدراسة فائدة هذا النموذج كنموذج

 .استنادا على المحتوى، نماذج المواضيع، التحليل الدلالي الكامن فهرسة الصور الطبية، أنظمة البحث عن الصور  الكلمات المفتاحية:

https://context.reverso.net/traduction/arabe-francais/%D9%88%D9%8A%D8%AA%D9%85%D8%AB%D9%84+%D8%A7%D9%84%D8%AA%D8%AD%D8%AF%D9%8A+%D8%A7%D9%84%D8%A2%D9%86
https://context.reverso.net/traduction/arabe-francais/%D9%88%D9%8A%D8%AA%D9%85%D8%AB%D9%84+%D8%A7%D9%84%D8%AA%D8%AD%D8%AF%D9%8A+%D8%A7%D9%84%D8%A2%D9%86
https://context.reverso.net/traduction/arabe-francais/%D8%AA%D8%B9%D9%8A%D9%8A%D9%86
https://context.reverso.net/traduction/arabe-francais/%D8%AA%D8%B9%D9%8A%D9%8A%D9%86
https://context.reverso.net/traduction/arabe-francais/%D8%AE%D8%B5%D8%A7%D8%A6%D8%B5+%D8%AA%D8%B5%D9%88%D9%8A%D8%B1
https://context.reverso.net/traduction/arabe-francais/%D8%AE%D8%B5%D8%A7%D8%A6%D8%B5+%D8%AA%D8%B5%D9%88%D9%8A%D8%B1

