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1.Introduction  

Les images médicales attachées aux ressources sont d’une importance cruciale pour la 
recherche d’information dans un catalogue de santé. Notre objectif est d’enrichir le moteur 
de recherche du catalogue de santé CISMeF (Catalogage et Indexation des Sites Médicaux 
Francophones) [1] par une fonctionnalité permettant la recherche d’images médicales. La 
requête des images médicales devrait se faire par image et/ou par mots réservés (des types 
de ressources dans la terminologie CISMeF). Par conséquent, le catalogage des images 
médicales exige non seulement l'extraction des attributs numériques (couleur, forme, 
texture), mais aussi des méta-données (modalités, région anatomique, système biologique 
et pathologie) pour former une signature bimodale: numérique et symbolique du contenu 
visuel des images. 
La plupart des systèmes de recherche des images médicales sont fondées sur des requêtes 
par mots clés reposant sur des annotations textuelles réalisées de manière manuelle [2]. Les 
systèmes fondés sur des requêtes par le contenu visuel des images sont encore au stade de 
prototype et ne sont pas toujours accessibles en ligne ce qui rend impossible leur validation 
et intégration comme outils efficaces pour former les étudiants en médecine ou aider les 
professionnels de santé pour le diagnostic. De plus, ces systèmes (i.e. KMeD [3], COBRA 
[4], ASSERT [5], I-Browse [6] ou encore [7] et [8]) traitent une modalité, une région 
anatomique et/ou une pathologie spécifique. Les méthodes utilisées dans ces systèmes sont 
donc dépendantes des contextes particuliers auquel elles s’appliquent, et, par conséquent, 
elles ne sont pas directement applicables à d’autres modalités, régions anatomiques et/ou 
pathologies. Des travaux récents réalisés dans le cadre du projet IRMA [9] proposent une 
structure générique pour l'analyse sémantique et la classification en régions anatomiques 
des images médicales multi modalités [10]. 
A notre avis, seule la connaissance a priori de la modalité nous permettra d’aborder la 
recherche d’images dans un contexte médical plus large (au sein du catalogue de santé en 
ligne CISMeF), et ce par adaptation des méthodes de recherche spécifiques pour chaque 
modalité médicale. Dans cet article, nous présentons une méthode de catalogage des 
images médicales par un indexe bimodal qui contiendra, en plus de la signature numérique, 
une signature symbolique. Cette dernière représente la modalité médicale, elle sera indexée 
dans la terminologie CISMeF comme type de ressource. L’évaluation des performances en 
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recherche d’images par type de ressource et par contenu visuel, sur une base d’environ 
1500 images médicales réalisée au CHU de Rouen, est également donnée. 

2.Matériel et méthodes 

2.1. Base des images médicales. 

Une liste des modalités médicales, utilisées dans la pratique quotidienne, a été constituée 
par un expert en imagerie médicale du CHU de Rouen. Elle est implémentée dans la 
terminologie CISMeF comme type de ressource. L'équipe CISMeF a développé une 
taxonomie approfondie des types d'images médicales (N=65) dérivés de l’arborescence 
MeSH. Pour les expériences présentées dans cet article, nous considérerons uniquement les 
six principales modalités d’images médicales : angiographie, échographie, imagerie à 
résonance magnétique (IRM), radiographie standard (RX), scanner et scintigraphie. 

La base d'images médicales constitué pour ce projet contient 1332 images fournies par les 
services de radiologie, radio pédiatrie et médecine nucléaire du CHU de Rouen ainsi que  
du « Centre de lutte contre le cancer H. Becquerel » de Rouen. 

Ces images sont soit acquis numériquement, soit numérisées, puis compressées au format 
JPEG : format de référence pour la publication des images médicales en ligne. Etant 
acquises dans différents services hospitaliers, les images n'ont pas la même dimension et 
qualité. Ainsi, la variabilité des images médicales au sein d’une modalité, liée aux 
différences anatomiques et pathologiques, se trouve augmentée. Ceci accroît la difficulté 
du processus de catégorisation en modalité, nécessaire à l’extraction de la signature 
symbolique de l’indexe bimodal des images. 

2.2. Système de recherche d’images. 
Notre système de recherche d'images médicales est fondé sur une étape d'indexation 
automatique par une signature bimodale : numérique et symbolique. Cela permet la 
recherche d’images soit par type de ressource indiquant la modalité (i.e. « donnez-moi 
toutes les images de scanner ») soit  par contenu (i.e. « donnez-moi les images qui sont les 
plus proches d’une image requête»). Le type de ressource peut indiquer une des six 
modalités présentes dans notre base d’images de test. La recherche d’images médicales 
semblables à une image requête au sein de sa modalité est possible grâce à une 
combinaison entre les approches de recherche par type de ressource et par contenu. Dans la 
mesure où il existe une grande similitude entre certaines images appartenant à des 
modalités différentes (i.e. IRM et scanner, angiographie et RX - voir Figure 1), le fait de 
rechercher seulement parmi les images de même modalité que l'image requête, améliorera 
la précision du processus. 
 

a).  b).   c).  d).  
Figure 1. La confusion visuelle entre l’IRM et le Scanner ; a),c)=IRM et b),d)=Scanner. 

 
La recherche des images médicales par contenu repose sur le calcul d’une distance entre la 
signature numérique xq de l'image requête et les signatures numériques xi des images 
indexées dans la base d’images. Si les vecteurs d’attributs xq et xi représentent 



Journées Francophones d’Informatique Médicale, Lille 12-13 mai 2005 4

pertinemment le contenu visuel de ces images, la distance entre ces vecteurs mesurera la 
dissimilitude entre ces images. Les métriques les plus fréquemment utilisées sont la 
distance Manhattan en L1 et la distance Euclidienne en L2, définies par : 

∑
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Nous présentons, dans la section suivante, les méthodes d'extraction et de sélection des 
attributs pour déterminer la signature numérique des images et de catégorisation en 
modalités pour déterminer la signature symbolique. 

 
2.3. Indexation automatique des images médicales. 

2.3.1. Extraction d’attributs d’image. 

Se pose le problème de choisir un ensemble d'attributs numériques pour d’écrire 
pertinemment la modalité d’une image médicale. Dans le contexte de l’imagerie médicale, 
la couleur est rarement présente et les attributs de forme sont non seulement difficiles à 
extraire, mais, plus important, ils ne sont pas discriminants du point de vue de la modalité. 
Nous avons donc retenu des attributs de texture dérivés de la matrice co-occurrence du 
Haralick [11], de la dimension fractale [12] et des ondelettes de Gabor [13]. Nous avons 
ensuite ajouté des attributs représentant des moments statistiques sur les niveaux de gris 
des images. Nous avons ainsi obtenu un vecteur de 72 attributs, dont 16 attributs de co-
occurrence (co1-co16), 1 dimension fractale (fd), 48 attributs de Gabor (gb1-gb48) et 7 
attributs statistiques (moyen, médiane, mode, L2norm, std, skewness, kurtosis). 

2.3.2. Segmentation de la région d’intérêt 

Pour éviter l'extraction de ces attributs, à partir des régions d’image contenant de 
l'information non discriminante ou non pertinente du point de vue modalité, une région 
d'intérêt doit être définie. Les annotations textuelles présentes sur les images médicales ont 
les mêmes caractéristiques dans toutes les modalités. Le fond contient de l'information sur 
la modalité (i.e. fond blanc pour les scintigraphies), mais cette dernière n'est pas fiable (i.e. 
fond noir pour les scintigraphies inversées). Par conséquent, le texte et le fond ne devraient 
pas être inclus dans la région d'intérêt. 

 

a).  b).  c).  d).  
Figure 1. Segmentation de la région d’intérêt a). image initiale; b). filtrage TopHat; c) histogramme 
des niveaux de gris; fond marqué en gris foncé; d). extraction de la fenêtre d'analyse 
 
Les annotations textuelles présentes dans les images issues de divers systèmes d’imagerie 
médicale, sont suffisamment semblables pour pouvoir être approximées et extraites avec 
un filtre TopHat réglé sur l'épaisseur des caractères (voir Figure 1b). Le fond a été 
modélisé par les queues de l'histogramme des niveaux de gris (voir Figure 1c) et a été 
extrait par seuillage en ajoutant quelques conditions de connectivité sur les bords de 
l'image. Nous avons ensuite extrait une fenêtre d'analyse rectangulaire 512x512 centrée sur 
le barycentre de la région d'intérêt (voir Figure 1d). 
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2.3.3. Sélection des attributs d’image 

La sélection d’un ensemble d’attributs compact et discriminant est nécessaire afin 
d’assurer un processus de catégorisation en modalité rapide et précis. Nous avons employé 
divers algorithmes de sélection des variables, le plus performant étant celui fondé sur 
l’évaluation de la consistance des sous-ensembles d’attributs avec les modalités. Nous 
avons ainsi ramené la taille du vecteur de 72 à 10 attributs. Le fait que l’algorithme ait 
sélectionné 4/7 moments statistiques, 2/16 attributs de co-occurrence, la dimension fractale 
et 3/48 attributs de Gabor est intéressant. Ce résultat vérifie notre hypothèse sur la 
complémentarité des quatre types d’attributs choisis.  

2.3.4. Catégorisation en modalités 
La catégorisation des images médicales, selon leurs modalités, repose sur une classification 
supervisée à partir de la dizaine d’attributs sélectionnés automatiquement. Nous avons 
comparé la performance des plusieurs classifieurs : multilayer perceptron [14], random 
forest [15], logistical model tree [16], support vector machine (SVM) [17], K plus proches 
voisins (KPPV) [18] et les meilleurs résultats ont été obtenus avec un classifieur SVM 
[19]. Pour ce dernier, plusieurs noyaux ont été comparés avec différents coefficients de 
pénalité d’erreur de classification. La meilleure performance a été obtenue avec un noyau 
polynomial de deuxième degré, avec un coefficient de pénalité de C=100.  

3. Évaluation des performances de la recherche d’images 

La recherche fondée sur une requête textuelle par type de ressource permet l'extraction de 
l’ensemble d’images dans la modalité respective grâce aux signatures symboliques des 
images. Les performances (précision et rappel1) du processus de recherche par type de 
ressource sont donc directement liées à la performance du processus de catégorisation en 
modalités, dont la matrice de confusion est donnée dans le Tableau 1. Elle est issue d’une 
technique de test de type bootstrap et permet une évaluation plus précise de l’erreur de 
classification avec les SVM sur l’ensemble de 1332 images de la base. Il convient de  noter 
la confusion entre les IRMs et les scanners ; les deux modalités étant très proches 
visuellement (voir Figure 1). 
 

a b c d e f  
316 1 4 12 2 2 a = angio 

0 177 1 0 2 0 b = echo 
13 3 330 2 23 0 c = IRM 
13 2 5 105 1 0 d = RX 
4 3 29 1 253 3 e = scanner 
2 0 0 1 2 20 f = scinti 

Tableau 1. Matrice de confusion pour la catégorisation en modalité par SVM. 
 
La première partie de Tableau 2 présente les performances pour la recherche d’image par 
type de ressource, tandis que la deuxième montre les taux de précision de la recherche 
d’images fondée sur le contenu, selon que les 5, 10 ou 20 plus proches images ont été 
retenues en employant une distance en L1. Les taux de précision obtenus en utilisant une 
métrique en L2, sont 2% inférieurs à ceux obtenus avec la métrique L1. Les taux de 
précision les plus faibles correspondent aux scintigraphies et aux images type rayons X 
(voir Tableau 2). L’apprentissage de ce type d’images n’a pu être suffisant puisque ces 

                                                 
1 La précision est la proportion d'images pertinentes parmi les images retenues, alors que le rappel est la 
proportion d'images pertinentes retenues parmi les images pertinentes de la base. 
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modalités sont sous-représentées dans notre base d’images. 
 

Recherche par type de ressources 
SVM (noyau polynomial et coeff. pénalité C=100) 

 angio echo IRM RX scanner scinti 
vecteur de 72 attributs 

P 0.908 0.952 0.894 0.868 0.894 0.8 
R 0.938 0983 0.889 0.833 0.863 0.8 

vecteur de 10 attributs 
P 0.891 0.917 0.88 0.847 0.879 0.833 
R 0.923 0.983 0.871 0.794 0.843 0.8 

Recherche par contenu 
vecteur de 72 attributs 

seuil angio echo IRM RX scanner scinti 
5 P 0.550 0.687 0.558 0.457 0.626 0.152 

10 P 0.581 0.741 0.579 0.437 0.680 0.136 
20 P 0.569 0.735 0.563 0.400 0.695 0.118 

vecteur de 10 attributs 
5 P 0.429 0.495 0.430 0.250 0.542 0.112 

10 P 0.462 0.521 0.451 0.259 0.589 0.120 
20 P 0.461 0.498 0.433 0.227 0.599 0.092 

Tableau 2. Performances de la recherche des images médicales 

4. Discussion 

Nous avons obtenu de meilleurs résultats avec une recherche d’images par type de 
ressource par rapport à une recherche fondée sur le contenu, ceci grâce à une extraction 
très précise de la signature symbolique par un processus de catégorisation en modalité. La 
recherche des images par type de ressource, présente ainsi des taux de précision et de 
rappel élevés (90% environ). Concernant la catégorisation en modalités, nous observons 
une diminution de performance de seulement 1% lorsqu’on réduit le nombre d’attributs de 
72 à 10 sélectionnés automatiquement. Ceci est un résultat intéressant, car nous avons 
abouti aux même performances tout en diminuant de manière significative le temps 
d’extraction et de classification. Le choix de la métrique n'est pas très important, les 
résultats obtenus avec les deux métriques étant très identiques à 2% près. 

En ce qui concerne la recherche fondée sur le contenu, nous obtenons des précisions 
dépassant les 50% pour les modalités les plus représentatives. Les taux de précision sont 
cependant nettement inférieurs à ceux obtenus pour la recherche par type de ressource. 
Ceci s’explique en partie par le fait que le calcul des distances ne repose par sur une étape 
d’apprentissage qui pourrait tenir compte, comme pour la classification SVM, de 
l'importance relative des attributs. 

5. Conclusion et perspectives 

Nous avons présenté, dans cet article, une méthode de catalogage des images médicales par 
une signature bimodale. L’évaluation des performances en recherche d’images médicales 
par type de ressource et par contenu a permis de valider la méthode proposée. La 
catégorisation de l'image requête, et l'optimisation de la mesure de similarité par une 
technique de pondération, pourraient améliorer sensiblement la performance du module de 
recherche par contenu.  
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