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Résumé

Dans ce travail, nous avons mis en ceuvre un systéme d’aide au diagnostic cytopathologiste.
Son but est d’extraire les cytoplasmes et les noyaux dans le but d’une analyse quantitative
pour une classification connexionniste non supervisée des cellules suivant le modéele de
Kohonen.

L’extraction de I'information pertinente, est effectuée suivant les opérations de la
morphologie mathématique en se basant sur 1’information couleur. L’analyse quantitative
découle de ces traitements, en évaluant le rapport nuclé-cytoplasmique €t
’hyperchromatisme. La classification qui suit, consiste a classer nos cellules suivant leur

type.

Mots-clés : Image cytologique; Segmentation; Morphologie mathématique, caractérisation;

résean de Kohonen; classification.




Introduction générale

Durant ces derniéres amnées, linformatique s'est affirmée comme une nouvelle
technologie majeure. Les progrés des moyens informatiques et des techniques de traitement ont
permis d'ouvrir une voie de développement trés prometteuse. L'amélioration et la multiplication
des moyens de diffusion des données informatiques ont pris également une grande part 4 la
multiplication de ces techniques. Les outils de communication utilisent de plus en plus les
images, ce qui a entrainé un accroissement des recherches dans les domaines du traitement et
de l'analyse d'images. Ces techniques ont été développées avec succeés dans des domaines

divers et trés variés (images industrielles, de robotique, biologiques, aériennes ...etc.).

Dans le domaine médical, l'utilisation des images est 4 présent considérée comme
indispensable pour des raisons de facilité de stockage et aussi pour disposer de techniques
d'analyse des images automatiques ou semi-automatiques grice & des systémes informatiques.
Ces systémes permettent de proposer aux praticiens une nouvelle fagon de travailler en
obtenant de nouvelles mesures par des techniques quantitatives et objectives, la réalisation de
systémes informatiques aidant le médecin doit permetire de sécuriser le diagnostic, le rendant
ainsi plus fiable et sécurisé. Les conséquences peuvent étre nombreuses. L'établissement d'un
diagnostic fiable peut permettre par exemple, d'améliorer la qualité du dépistage des cancers €t
done de favosiser la prévention. Cette recherche de qualité dans I'établissement d'un diagnostic
est trés présente en anatomie et cytologie pathologiques. En cytologie, le pathologiste doit
établir, & l'issue d'examens minutieux de lames de cellules, un diagnostic qui doit étre le plus
fiable possible. Le pathologiste reconnait les types cellulaires présents sur une lame et c'est
cette étude de la lame qui détermine son diagnostic. Cet examen se fait au microscope, il est
donc visuel, manuel et par conséquent trés fastidieux. Afin de faciliter le travail de lecture des
lames, des recherches ont permis de développer des systemes semi-automatiques permettant de

sécuriser 1'établissement du diagnostic.

Le pathologiste est alors assisté dans son travail. De tels systémes font appel 4 des
techniques de traiternent et d'analyse d'images, d'intelligence artificielle et de biologie.

Nous cherchons 2 réaliser un systéme informatique semi-automatique permettant de réaliser

1a détection de cellules anormales sur une lame de prélévement cytologique.

L'élaboration d'un tel systéme; est basée sur trois étapes séquentielles:
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v La segmentation : elle consiste & extraire des objets & partir d'images couleurs suivant
la morphologie mathématique; il s’agit de la ligne de partage des eaux pour le cas de
notre application, _
v La caractérisation : elle fournit des caractéristiques des objets précédemment extraits,
suivant une analyse quantitative du noyau et du cytoplasme. Ces données doivent étre
suffisamment pertinentes et précises pour décrire les objets.

v La classification : les cellules sont classées dans un type cellulaire grice & une méthode de
classification suivant un modéle de réseaux de neurones.

Le but de notre systéme est de détecter les cellules anormales ou suspectes qui auraient pu
échapper 4 la vigilance du pathologiste. Notre systéme traite des images couleurs de la
oytologie des séreuses sur lesquelles il doit reconnaitre les cellules. Les cellules suspectes ou
anormales sont présentées au pathologiste afin de vénfier son diagnostic, le rendant ainsi plus
fiable. Nous cherchons & réaliser dans le cadre de ce travail, un systéme d’aide an diagnostic
pour le cytopathologiste, suivant une méthode morphologique de segmentation d’images 2D
couleur de cytologie utilisant I’information couleur comme information a priori. © Cette
méthodologie utilise des mesures quantitatives et des informations a priori sur les objets &
extraire par des pathologistes (rapport du noyau sur le cytoplasme...) dans le but d’une

classification connexionniste nous permeftant une aide 4 I’interprétation clinique.

Afin de mieux comprendre notre approche, nous consacrons le premier chapitre a la vision

humaine couleurs ainsi qu’aux notions cytologiques,

Le deuxiéme chapitre, présente la segmentation d’images suivant la morphologie

mathématique,
Le troisiéme chapitre aborde 1’analyse quantitative et la classification connexionniste,

Le quatriéme chapitre, illustre l'application de la segmentation par morphologic

mathématique ainsi que la classification connexionniste sur des images cytologiques.

bt




Chapitre 1 Introduction & la vision humaine couleurs et d la cytologie

I. Introduction

La vision artificielle ou a vision assistée par ordinateur (V.A.O) symbolise toute la
chaine visuelle partant de I'image brut et allant jusqu'a l'interprétation de son contenu .il
existe donc un aspect décisionnel trés important lors de la phase de compréhension , d'o
linteraction avec linteiligence artificielle. Le traitement diimages s'intégre dans ce
processus comme un outil, il n'a aucun pouvoir décisionnel car il se définit comme un
ensemble de tiches destinées 2 extraire de limage des informations qualitatives et
quantitatives qui sont transmise au module de niveau supérieur la figure 1.1 résume les

composantes d'une chaine de reconnaissance visuelle [TOU 90].

. o T e e
Lt T !3.";1;% i Emactwndes . Sweme
e ks  Fiienent 5-»~f {;T camctéristiques - décisionnel ;- Reponse
| >T’“% :‘vr‘ o --__-—‘-_“: %:E;.:_,:;j ‘L___...‘.’...;,....'...m_._ _-..- s '
Capteur
brute traitée Base de ;
CONTAISSANCE |
Figure L1 Chaine de la V.A.O

Le capteur dépend du domaine d'application mais est essentiellement un scanner, le
prétraitement réalise les taches d'amélioration de Iimage. L’extraction des caractéristiques
a pour rdle de faire une description de l'image compatible avec les objets contenus dans la
base de reconnaissance. Enfin, le systéme décisionnel réalise la comparaison entre les
caractéristiques qui lui sont fournies en amont et le contenu de la base de connaissance
proprement dite.

Pour 'ordinateur, I'image est un ensemble de points (pixels) ayant chacun un niveau de
gris, ou bien un niveau de couleur correspondant au composantes rouge, vert ou bleu ou

encore aux trois composantes intensité, teinte et saturation [FEM 01},

(W8]
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II. Les modéles de la vision humaine et les espaces couleurs

La premiére tentative de compréhension du phénomene de la couleur fut entrepnise par
le philosophe Aristote [LEZ 02] qui étudia, au quatriéme siécle avant notre ére, le mélange
des couleurs en observant les effets de différents verres colorés sur la Jumiére. Au dix-
septiéme si¢cle le physicien britannique Isaac Newton développa la théorie spectrale de la
lumiére en dirigeant un faisceau de lumiére solaire sur la face d’un prisme. En 1801, le
médecin anglais Thomas Young établit la théorie trichromatique de la lumiére qui fit
améliorée et complétée par Hermann Von Helmotz, cette théorie porte d’ailleurs le nom de
loi Young-Helmotz. Cette loi stipule que Ia rétine (cf. figure 1.2) doit posséder des
éléments de trois espéces sensibles respectivement au bleu indigo, au vert jaune et au rouge

afin de posséder la vision totale des couleurs.

Gamms
Rsyons X

Uy

[ [k

| Micro -pndes

| Télévision
Radia
Radar

—

180 nm

L—i

Spectre complet Spectre visible

Figure 1.2 Le spectre des couleurs visibles

La couleur est le résultat de la perception d'ondes de lumiére sur la rétine dans e
région visible du spectre, a savoir les longueurs d'onde comprises entre 380nm et 7800
(LEZ 02].
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I1.1 Les espaces couleurs

Une couleur est généralement représentée par trois composantes. Ces composantes
déﬁniésent un espace des couleurs. On peut citer I'espace RVB, I'espace CIE XYZ ou
Yxy. Ou encore ’espace Lab. Selon I'espace de couleurs choisi pour représenter une
image couleur, le nuage des couleurs (c'est-a-dire I’ensemble des couleurs de I'image)

n’aura pas la méme répartition dans I’espace 3D.

Les espaces de couleurs classiques. Tels que le RVB, CIE, XYZ, etc..., sont issus d’une
approche purement physique, sans prise en compte de données psychophysiques [FRU 02}

1- L’espace de couleur RVB (Rouge, Vert, Blew)
L’espace RVB [FRU 02] est sans doute I’espace de couleur le plus utilis€. Les
systémes de télévision s’y appuient fortement. La représentation des couleurs dans cet
espace donne un cube appelé cube de Maxwell.

Cet espace est basé sur le modéle du tri stimulus. C'est un systéme additif qui
décompose les couleurs en trois quantités des trois couleurs primaires : le rouge, le vert et
le bleu. Le modéle RVB utilise le systéme de coordonnées cartésien. La diagonale du blanc
(1, 1,1) au noir (0, 0, 0) représente les niveaux de gris (cfFigure 1.3).

o)

- % < pee E L
kA e . NirRae

Figure 1.3: La représentation spatiale du modete RVB
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2. L’espace de couleur XYZ

L’espace XYZ dépend linéairement du systéme RVB et a été introduit par la CIE pour
remédier aux inconvénients du systtme RVE pour lequel certaines coulewss sot
représentées par une valeur du stimulus négative (cf. Figure 1.4).

Tragemard maumengue 3 muge

Sy XYL

: xid) T {M Fény
i [ dwlam d nJ:p attion
L : . ‘_' . —-"f-' le "3“ !‘ v — :...— ——
5 ' 5

Figure 1.4 : Variation du tri stimulus XYZ en fonction de la longueur d'onde.

Le systéme XYZ pallic cet inconvénient et une couleur est représentée par une combinaison

positivede X, Y et Z.
(XW (x, X, xb] R

Y = }’,r .}'v },b X [/ I'l
LZJ Lzr z, zbJ B

En normalisant X, ¥ et Z on obtient le systéme xyz défini par les relations suivantes

On a alors :

x—-—( ‘Xr,*f‘)

\ X +Y+2)
.,_f L 12
S A\ x sy +2')

kA+Y+ZJ

x+y+z=1
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3. L’espace de couleur L*u*v*

Le probléme avec l'espace XYZ est son manque d'uniformité dans la perception & savoir

- que deux couleurs & la méme distance d'une -autre ne sont pas nécessairement

perecptuclicment équidistantes. Pour corriger cct inconvénicnt la CIE a proposé en 1976 1c
modéle L*u** [LEZ 02] qui est perceptuellement uniforme, c'est-d-dire que si deux
couleurs 4 et B sont aussi proches entre elles que deux autres couleurs C et D, alors la
différence peryue entre A et B sera équivalente & celle pergue enire C et D. Les équations

permettant de passer du systéme XTZ au L *u*v* sont :

1
3
L*-116 (Y J 16 Si (I}: ):*0.008856
[}

\%,

L*=9033 (-I:-) Ailleurs
o

u*=13 L¥u-u,) L3
v* =13 L*v-v, )

DN, SN G S
X157 +2Z X +15Y +Z

_ 4x, . 97,
X, +15Y,+Z, X, +15Y,+Z,

u

OuX,,Y,, Z, sontles composantes d'un blanc de référence dans l'espace XYZ. L* est

la luminance et #*et v* donnent la chrominance de la couleur.

4. L'espace CIE Lab

Le systéme Lab est issu du CIE XY7. 11 ecssave de prendre en compte la réponse
logarithmique de l'oeil. 1l posséde le grand avuntage d'étre uniforme (cf. figure 1.3). 1l est
tes utile dans le cas de mélanges de pigiuents, pat exemple, powr Hudustiie graplique ou

du textile [LEZ 02].
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trés utile dans le cas de mélanges de pigments, par exemple, pour l'industrie graphique ou
du textile [LEZ 02].

L'espace L *a*b * est basé sur le modéle des couleurs opposées:

» la variable L* mesure la luminance (I'opposition noir blanc) par une valeur
entre 0 (noir) et /00 (blanc),
» la variable a* mesure 1'opposition rouge vert par une valeur entre -/00 et

+100, a* est positif si la couleur contient du rouge, négatif si la couleur contient

du vert et nulle si aucun des deux,
» la variable &* mesure 1'opposition jaune bleu par une valeur entre -/00 et

+100, b* est positif si la couleur contient du jaune, négatif si la couleur contient

du bleu et nulle si aucun des deux,

Figure 1.5 La représentation spatiale du modele CIE L*a*b?*

5. L’espace de couleur HSL (Hue, Saturation, Luminance)

Comme son nom "indique, il est basé sur les trois grandeurs de Teinte, Saturation et
Luminance [FRU 02]. Cet espace est obtenu a partir de 'espace RVB et est décrit par les

équations suivantes :
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[ @ne@-n |y gosen
[2J(R—V)2+(R—V)(V~—B)J

H = arccos

3min(R,V, B)

S=1- 1.4

-8

e

Luming

Saturshon -9

Luminosité

T2inted g

S

Satyrntint =

i)

TNt EY i 3

Figure 1.6 La représentation spatiale du modéle HSL

La non linéarit¢ des deux équations permettant de calculer H et S entraine des
discontinuités dans leurs valeurs et deux couleurs perceptuellement proches peuvent se
trunsforiner en des composanies de teinte el de saturation trés différentes. Cect est di aux
singularités de la teinte pour les points achromatiques (R=}=B) et de la saturation pour le
noir (R=V=B=0) {FRU 02].

1l existe d'antres systémes d'espaces couleur (Y/Q, CMYK, etc.). Nous n'avons cité que
les espaces principaux utilisés en traitement et analyse d'images. Chacun présente des

avantages liés principalement & leur représentation. 1 est difficile de prédire a pnon
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Chapitre 1 Introduction a la vision humaine couleurs et 4 la cytologie

comment une méthode va se comporter dans un espace couleur, si bien que plusieurs
espaces couleur ont été congus afin d’aborder de fagon différente les problémes rencontrés
dans les applhications {LEZ 02}.

III. Introduction i la cytologie

La cytologic [LEZ 95] est une science biologique consacrée a I’étude de la
morphologie, de la structure physique et chimique de la cellule et de leurs propriétés ; de
maniére simplifiée ¢’est la science de 1’observation des cellules.

Les applications de la cytologie sont pratiquement illimitées dans les mondes végétal et
animal. Chez I'humain, elles permettent de faire avancer la médecine: par exemple
d’élaborer des vaccins et metire au point de nouveaux traitements. Mais la cytologie a une
importance fondamentale pour I’étude des cancers ou la cellule est ’'unité élémentaire
malade. En pratique, elle se consacre surtout a4 I’examen microscopique des cellules

cancéreuses pour reconnaitre leur aspect, leur origine et leurs anomalies.

II1.1 L’anatomie pathologique

L’anatomie pathologique [LEZ 02] est I'application aux cellules et aux tissus
prélevés chez I’homme de diverses méthodes d’analyse basées principalement sur la
morphologie, a des fins de diagnostic, de pronostic et de meilleure compréhension des
causes et mécanismes des maladies. La pathologie est I’étude et la science des maladies. La
tradition littérale de pathologie en grec (pathos, logos) est « les mots de la souffrance ».

Le pathologiste étudie les causes et les concéquences de la maladies, comment la
maladie affecte certains tissus ou cellules, la progression de la maladie dans le corps
humain, comment la maladie se manifeste et enfin les méthodes pour surveiller la
progression de la maladie. La pathologie domme un fondement scientifique pour la

médecine clinique et sert de lien entre les sciences fondamentales et les soins au patient.

L’étude morphologique des lésions qui sont la cause ou la conséquence des maladies
peut se faire:

» & Peil nu : ¢’est "anatomie pathologique macroscopique,

» au microscope : ¢’est ’histologie pathologique (histo signifie tissu en grec)
10



Chapitre I Introduction a la vision humaine couleurs et a la cytologie

ol I’on examine des coupes de tissus colorées et la cytologie pathologique

(cyto signifie cellule en grec) oil 1’on examine un étalement de cellules 1solées.

II1.2 Structure anatomigue et cytologique

En 1838, Muller [LEZ 02] fut le premier 4 décrire et iltustrer des cellules malignes de
tumeurs observées au microscope. Les premiers atlas de cytologie furent réalisés par des
microscopistes frangais. Des rapports sur les tumeurs en cytologie ont été réalisés ensuite
par Beale sur des crachats, par Sanders sur de 1’urine, par Dufour sur des fluides cérébraux,
par Marrissi sur des spécimens gastrique. En 1928, Papanicolaou présenta ses travaux sur
I’étude cytologique du tractus génital féminin ouvrant ainsi la voie vers le depistage
systématique du cancer dans les années 1940.

On peut distinguer quatre niveaux structuraux [LEZ 02]: les cellules, les tissus, les
organes et les appareils ou systémes. A son niveau structural le plus simple, ’organisme
est fait de cellules. La cellule (cf. Figure 1.7) est I'unité fonctionnelle la plus petite de

’organisme. Les cellules peuvent étre différentes entre elles selon leur fonction.
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Chapitre I Introduction d la vision humaine couleurs et a la cytologie

Figure 1.7 Représentation schématique de la cellule.

III.3 Les prélévements en anatomie et cytologie pathologiques

Un prélévement nécessite un personnel qualifi¢ et un maténel adapté. C'est un acte
médical et il ne doit pas étre traumatisant pour les cellules. On peut distinguer plusieurs
types de prélévements :

1. les biopsies : c’est un examen pratiqué sur un ére vivant. En fait, on réserve ce

terme aux petits prélévements faits dans le but d’obtenir un diagnostic,

2. les exéréses : ce terme concerne les prélévements de pidces plus importantes quand
on a cherché a retirer la totalité de la lésion,

3. les autopsies : elles servent & déterminer les causes de la mort et les pafhologies

associées.

Parmi les prélévements cytologiques, nous constatons :
» les liquides d'épanchement des séreuses (cf. Figure 1.8),
les urines,
les liquides céphalo-rachidiens,
les expectorations, aspirations bronchiques, brossages,

les frottis génitaux,

vV V Vv VY V¥

les cytoponctions.
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b g
<

e
A
a

Figure 1.8 Schéma des activités séreuses du corps humain. Les cavités pleurales,
péricardiques et péntonérales sont comprises entre un feuillet pariétal et un feuillet
viscéral. 1 : plévre pariétale, 2 : plévre viscérale, 3 : péricarde, 4 : épicarde, 5 :
diaphragme, 6 : péritoine pariétal, 7 : péritoine viscéral.

Aprés le prélévement on observe une autolyse des cellules (dégénérescence). Pour les
conserver, on procéde 4 une fixation. Les fixateurs sont de deux sortes : les fixateurs
chimiques (Alcool-Ether, Spray, etc.) ou physiques (séchage & l'air). L'échantillon est
« technique » par centrifugation afin d'obtenir une concentration cellulaire. Le culot de

centrifugation est étalé sur des lames puis fixées et colorées.

I1.4 Les colorations

13
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Il n’existe pas de technique de coloration polyvalente [LEZ97]. Selon le but a
atteindre, en l'occurrence selon la nature chimique des différents constituants cellulaires a

mettre en évidence, on fera appel & des techniques différentes.

Dans un grand nombre de cas les méthodes de coloration de topographie générale sont
suffisantes. Parfois cependant des techniques histochimiques sont indispensables pour
préciser le diagnostic. La coloration ne peut étre réussie que s1 elle est précedée d'une
fixation appropriée visant a préserver l'intégrité des structures & colorer.

En cytologie les fixateurs essentiellement utilisés sont le mélange alcool-éther ou des
laques fixantes, ces deux méthodes permettant ensuite une coloration standard. D'autres
étalements sont secs sous réserve d’effectuer des colorations particuliéres telles que le
May- Grunwald-Giemsa, le Bleu Alcian, le Péris et le P.A.S.

Les principales colorations cytologiques sont :
1. 1a coloration de Papanicolaou,
2. la coloration de Harris-shorr,
3. le may-Grunwald-Giemsa,
4. la coloration de Peris,
5.1eP.AS,
6. le Bleu-Alcian.
Le standard international [LEZ 97] est la coloration de Papanicolaou qui permet

d'obtenir les colorations suivantes. Les noyaux cellulaires sont colorés en bleu violet par

I'hématoxyline de Harris, les cytoplasmes en vert ou bleu vert par EASQ et OG6.

I1.4.1 Types cellulaires en cytologie des séreuses

Les différents types de prélévements possibles ainsi que les différentes colorations ont
été présentés. Nous travaillons sur des cellules provenant de la cytologie des séreuses
colorées par le standard intemational de Papanicolaou. Afin de bien connaitre tous les
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objets cellulaires pouvant étre rencontrés, ceux-ci ont été répertoriés. Ils se répartissent en

6 catégories.

1. Les objets du fond de la préparation

1- les hématies ou globules rouges,
2- les débris cytoplasmiques,
3- les débris nucléaires,

4- les noyaux nus,
5- les amas de mucus, les spires de Curshmann ou les calcosphérites,
6- les cristaux de Charcot-Leyden extra-cellulaires,

7- les éléments mycéliens,
8- les substances étrangéres (grains de colorants, poussiéres, cellules végétales, grains
de talc, dépdts de carbone des mines de crayon, bulles d'air, altemaria).

2. Les cellules épithéliales normales
I- Meésothéliales en bague a chaton :
- Mitoses
- Binucléées
- Multinuclées
2- Les malphigiennes
- Intermédiaires
- Superficielles
3. Les cellules inflarmmatoires
1- Les polynucléaires
- Neutrophiles
- Eosinophiles
- Altérés (Pyocytes)
2- Les lymphocytes
- Activés
- Non activés
3- Les histiocytes
- Macrophages

15
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4. Les cellules tumorales primaires
Cellules du mésothéliome malin

5. Les cellules tumorales secondaires
- Cellules des lymphomes malins en cellules isolées,
2- Sarcomes en cellules isolées,

3- Les mélanomes malins

Voici quelques exemples de types cellulaires (isolés ou en amas) en cytologie des
séreuses (Cf. Figure 1.9). On remarque la diversité des configurations tant au niveau de la

couleur (de pale 4 foncé) que de la répartition spatiale pour des cellules en amas.

hématic  Polynucléaire Polynucléaire Polynucléaire ~ Amasde Lymphocyte
neurophile ¢osinophile altéré polynucléaire  activé
neatrophiles

Lymphoeyte Amasde Macrophage Mésothéliale Meésothéliale Amas de
Non activé lymphocytes dystrophique mésothélioles
non active

Adénocarcinonie Amas de cellules Meésothéliome Amas de Mitose

adénocarcinomareuses cellules du anormale
mésothéliome
16
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Figure L9 Quelques types cellulaires en cytologie des s€reuses.
Les cellules peuvent étre isolées ou en armas.

I1.5. Le screening
I1.5.1 Le screening Manuel

Une fois le prélévement concentré, étalé sur une lame, les cellules sont colorées par la
coloration de Papanicolaou {LEZ02]. La phase d'expertise de la lame peut commencer.
Cette phase s'appelle le screening. Cela consiste en une étape de lecture de la lame par un
expert en cytologie (un cytotechnicien). Il repére les cellules intéressantes, 4 savoir les
cellules qui sont ou qui pourraient étre anormales. Le screening est donc un repérage et une
évaluation visuelle de toutes les cellules présentes sur une lame afin de détecter et
d'identifier d'éventuelles anomalies. Son but est principalement la détection des cellules
anormales ou suspectes afin d'établir un diagnostic. Le diagnostic le plus important étant la
présence de cetlules anormales. Ceci est donc d'un intérét capital pour le pathologiste dont
le diagnostic dépend de la bonne détection et reconnaissance des cellules anormales ou

suspectes lors du screening.

Un screening s'effectue de la maniére suivante : le cytotechnicien parcourt la lame de
gauche & droite et de haut en bas (technique d'aller-retour). A chaque instant il inspecte une
partic de la lame & travers un champ microscopique (cf Figurel.10). Lorsque le
cytotechnicien passe au champ suivant, il procéde 4 une superposition entre les champs
(précédent et actuel). Cette superposition est horizontale et verticale (les superpositions
sont données par les zones hachurées). Ceci permet de sécuriser le screening et de tendre le

dépistage plus fiable.
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b

Figure 110 Le screening manuel sur une lame.

Le screening manuel des prélévements cytologiques est donc difficile, fatiguant,
consommateur de temps et est décrit comme un travail « intense, particuliérement
complexe dont le résultat repose sur le point de vue de 1'étre humain ». Le faible nombre de
cellules anormales (comparativement aux cellules normales) observées durant le screening
implique une grande concentration du cytotechnicien. Un cytotechnicien voit entre 30 et
200 lames par jour. Sa culture médicale est remise en cause chaque jour. A cause de ce
facteur subjectif inévitable, quelques erreurs peuvent apparaitre et causer des faux négatifs
(une lame donnée comme ne contenant pas de cellules anormales alors que ¢'est le cas). Or
les préoccupations principales en cytologie sont celles qui permettent d'augmenter le
potentiel de vérité contenu dans le diagnostic. Un cytopathologiste s'attache donc a réaliser
le moins de faux positif possible (une lame donnée comme anormale alors qu'elle ne

contient que des cellules normales) mais surtout de faux négatifs.

Des taux de faux négatifs ont été donnés dans la littérature et certains travaux alarmants
font état de 50% de faux négatifs pour la cytologie du col. Les principales causes d'erreur

en cytologie sont parmi les suivantes:

> Les prélévements non significatifs (mal faits, mal fixés,
acellulaires),

» Les erreurs de mauvaise interprétation,

» Les erreurs d'omission par diminution de la vigilance,

» Le grand nombre de lames a analyser.
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Certaines mesures ont été envisagées pour effectuer une vérification de 10% des lames
données comme négatives : cela a été prescrit par le gouvernement américain par arrété

fédéral en réponse a un contrdle de qualité dans les services de cytopathologie.

Cependant aprés plusieurs années, il n'est pas apparu que ce genre de contrdle des lames
élimine des erreurs de screeming. La relecture rapide de toutes les lames donne de

meilleurs résultats mais reste consommatrice de temps.

11.5.2 Le screening automatique

Afin d'améliorer le contrdle de la qualité du screening, certaines recherches se sont
orientées vers une automatisation totale du screening, La mise en place d'un systéme

mformatiqiie peut apporter au cylopaithologisie un plus dans le dotame de Passurance de

la qualité. En effet I'examen des lames par un cytotechnicien est une tiche subjective et
celle-ci n'est pas infaillible. Un systéme informatique peut permettre de donner une analyse
objecive de la lame. De iels sysiemes basés sur l'snalyse d'moages soni apparus

rapidement.

I1.5.3 Structure d'un systéme informatique de rescreening

Les systémes informatiques de rescreeming sont congus pour opérer de fagon
postérieure au screening manuel. Mais ils peuvent éventuellement &tre utilisés pour
fonctivnner de mwamére antérieure, cependant les pathologistes ont une préférence pour e
rescreening informatique. L'architecture des systémes utilisés pour le rescreening de lames
de cytologie reste identique quel que soit le systéme employé et est constituée de trois

€lapes séquentielies.

» La segmentation : elle consiste 4 extraire des objets (les composantes
cellulaires) a partir d'images couleur,

» La caractérisation : elle fournit des caractéristiques des objets
précédemment extraits. Ces données doivent étre suffisamment pertinentes

et précises pour décrire les objets.

> La classitication : les cellules sont classées dans un type cellulaire grice a

une méthode de classification (arbre de décision, réseaux de neurones, etc.).
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Cela consiste 4 déterminer le type de la cellule & classer et plus précisément

a déterminer son caractére bénin ou malin.

IV. Conclusion

Ce chapitre nous a permis d’étudier les notions de base de la vision couleur ainsi que
quelques notions cytologiques en vue d’une aide au screening. Le chapitre sutvant,

introduit ”extraction de I’ information suivant la morphologie mathématique.
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1. Introduction

L'utilisation de la couleur en segmentation d'images est un sujet de recherche
relativement récent. L'évolution de la puissance et de la capacité de stockage des
ordinateurs [LEZ 02] a fourni un regain d'intérét a l'utilisation d'images couleurs depuis
quelques années. Bien que l'on trouve plusieurs sortes d'algorithmes de segmentation
d’images couleurs, la littérature n'est pas aussi riche que pour les images en niveaux de
gris. Pourtant les chercheurs ont pensé assez tt 4 utiliser la couleur pour segmenter des
images. En effet, la couleur étant une mformation que l'on attache directement et
naturellement aux régions, une segmentation couleur devrait permetire d'obtenir des
régions qui soient davantage significatives. Dans ce chapitre, nous ne traiterons que des
méthodes de segmentation dites de vision universelle (de bas niveau) et pour lesquelles

l'apport de la couleur consiste en un rapport quantitatif (par un vecteur 4 trois dimensions).

IL. Principales méthodes de segmentation d’images couleurs

Les méthodes de segmentation couleur présentent plusieurs particularités [LEZ 02] que
l'on retrouve systématiquement suivant:

A) La méthode utilisée : elle caractérise la maniére d'extraire les régions d'une image
grice a son information couleur [LLEZ 02].

B) le choix de l'espace de travail : les images couleurs sont généralement acquises
et/ou stockées dans l'espace RVB [COC 95]. Les traitements peuvent étre effectués dans
cet espace. Cette maniére de procéder, présente l'avantage de garantir l'intégrité des

données, mais elle entraine un certain nombre d'inconvénients :
» Les composantes y sont souvent fortement corrélées,

» 1l est difficile d'y interpréter la notion de couleur telle qu'elle est habituellement
pergue par l'eil humain,
» Ladifférence perceptuelle entre deux couleurs ne coincide pas avec letirs

distances
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Dans I’espace RVB, on peut chercher un espace plus appropri¢. Le traitement est alors
effectuer dans ce nouvel espace (aprés une transformation T), et l'application de la
transformation inverse (T') permet si nécessaire de revenir dans l'espace RVB (cf. Figure
IL1).

BN =
Traitement ~

soedsa.p Wawasbueyn

sieAul aaedsa p Juswabuey?)

Figure IL1. Procédé du traitement par I’ utilisation des espaces couleurs.

Le principal probléme réside dans le choix de l'espace couleur pour la résolution d'une
application donnée et en fonction de la méthode de segmentation utilisée [LEZ 02].

O) La métrique utilisée : La distance euclidienne et la distance de Mabhalanobis

[LEZ 98].sont les plus utilisées. Le probléme de la mesure des différences colorimétriques
est un des plus importants problémes qui se pose pour l'analyse de la distribution des
couleurs.

Voyons les approches les plus communément utilisées pour segmenter une image couleur.

Elles se repartissent en trois groupes :

e La croissance de régions,
e La classification de pixels,

e La morphologie mathématique, 1’objectif de notre étude.
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> des méthodes qui utilisent des critéres de forme et de couleur pour extraire
les régions d’une image couleur. Les régions 4 isoler sont des cellules qui sont
caractérisées par leur couleur et leur forme convexe. Le critére couleur utilisé, est une
mesure de similarité couleur entre le pixel & ajouter a une région et la région candidate 4 la
croissance [LEZ 02]. Le critére de convexité permet de n'agréger 4 une région que les
points se situant sur I'enveloppe convexe (la croissance de région est initialisée par un

seuillage de la composante Verte de I'image couleur RVB oniginale).

» Des méthodes qui utilisent une approche coopérative régions frontiéres afin
d'extraire les informations pertinentes contenues dans une image couleur, un opérateur de
gradient couleur particulier (opérant sur des fenétres de taille fixe) est calculé sur I'image
couleur. L'image gradient est ensuite seuillée, les pixels de l'image résultante sont
fusionnés entre eux dans un voisinage de huit pixels. Les régions finales obtenues sont les

régions de couleur homogénes.

I1.2 La classification de pixels

Cela consiste a affecter 4 chaque pixel de 'image une classe qui définit les régions
a extraire de I'image. Les réseaux de neurones sont souvent utilisés et les différences entre
les méthodes se situent généralement aux niveau des réseaux utilisés (hopfield, rétro
propagation, minimisation de fonctionnelles) et des paramétres d'entrée [LEZ 02].

I1.3 La Morphologic Mathématique

La morphologie mathématique est une science de la forme et de la structure [BEU 90].
Elle est basée sur des concepts topologiques et géométriques de la théorie des ensembles.
Au cours des derniéres années, la morphologie mathématique s'est établie comme une
méthode puissante pour le traitement d'image et elle est devenue une théorie mathématique
compléte. Elle a été appliquée avec succés dans diverses disciplines, telles que la
minéralogie, le diagnostic médical et 'histologie. Elle a trouvé des applications croissantes
dans le traitement d'images digitales, la vision par ordinateur, et la reconnaissance de
formes.

Le principe de base de la morphologie mathématique est de comparer les objets que 1'on
veut analyser 4 un autre objet de référence, de taille et de forme connues, appelé élément
structurant. En quelque sorte, chaque élément structurant fait apparaitre l'objet sous une

nouvelle forme. Fondamentalement, ia morphologie mathématique a un caractere
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ensembliste et ceci correspond a la démarche dont nous disposons pour analyser
quantitativement une image [COS 89].
Dans ce qui suit, nous présenterons les transformations de base en morphologie

mathématique et leurs propriétés ainsi que son application sur les images.

II. Outils principaux de la morphologie mathématique
Cette théorie est fondée sur les opérations d’érosion et de dilatation. Ces opérations
répétées, permettent 1’ ouverture et la fermeture.

L1 L’érosion
Soit X l'ensemble a éroder [COS 89], et B un ¢élément structurant de géométrie
simple, par exemple un cercle. L'érosion consiste & faire déplacer B de telle sorte que son
centre occupe toutes les positions x de I'espace. Pour chaque position, on pose la question :
est-ce que B est complétement inclus dans X ?
L'ensemble des positions x correspondant & une réponse positive forme le nouvel

ensemble Y, appelé érodé de X par B, noté¢ X® B (cf. Figure IL.2).

Cet ensemble satisfait '¢quation
XOB={xdans X:Bc X} I1.1

a : Ensemble d’objets X b : Erodé de X

Figure IL.2 Erosion de (a) par un élément structurent circulaire
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IIL2 La Dilatation
L'opération de dilatation [SER 82] se définit de maniére analogue & l'érosion. En
prenant le méme élément structurant B, on pose pour chaque point x la question "BX
touche-t-il 'ensemble X ?", ¢'est a dire, y a-t-il une intersection non vide entre Bx et X ?
L'ensemble des points de I'image (cf. Figure I1.3) correspondant aux réponses positives

forme le nouvel ensemble Y des dilatés de X, noté comme suit :

y=x ®B={xdans 1 :BnX = J } IL2

%

a : Ensemble d'objets X b:Dilaté de X

s

Figure IL3. Dilatation de (a) par un élément structurant circulaire

HI. 3 Ouverture

Puisque érosion et la dilatation sont des transformations itératives, il est possible
d'effectuer sur un ensemble X une érosion, puis de dilater l'ensemble érodé par un méme

élément structurant B. Le résultat est nommé l'cuvert de X par B, noté comme suit :

0PX)= (X®B)®B IL3

Aprés une ouverture, on ne retrouve pas 'ensemble de départ;, L ensemble ouvert est
plus régulier et moins riche en détails que l'ensemble X initial (cf. Figure I1.4). La
transformation par ouverture adoucit les contours, coupe les isthmes étroits, supprime les
petites iles et les caps étroits [SER 82].
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Figure IL4. Ouverture d'un ensembie d'objets X par un élément
structurant circulaire

I11.4 Fermeture

La fermeture est l'opération "inverse” de 'ouverture, c'est  dire que I'on applique
tout d'abord une dilatation puis unc érosion (toujours en gardant le méme élément
structurant) Le résultat est nommé le fermé de X par B, noté comme suit :

FX)=(X®B)OB L4
Un ensemble fermé est également moins riche en détails que I’ensemble initial (cf.

Figure IL5). La transformation par fermeture bouche les canaux étroits, supprime les petits
lacs et les golfes étroits [COS 89].

Figure ILS. Fermeture d'un ensemble dobjets X
par un élément structurant
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IV. La ligne de partage des eaux

La ligne de partage des eaux (L.P.E) est l'outil de base pour la segmentation d'images
par morphologie mathématique [COC95], si I'on considére I'image comme une surface
dans I'espace de dimension 3, on peut utiliser la terminologie de la géographie qui définit
la ligne de partage des eaux, comme la créte qui forme Ja limite entre deux bassins
versanis.

1 existe différents algorithmes pour le calcul de la L.P.E qui opérent généralement sur un
gradient de l'image. Pour utiliser la couleur 4 travers la L.P.E, plusieurs choix sont
possibles,

¥ On peut calculer Ia L.P.E sur chacune des composantes couleurs séparément
et combiner ensuite les résultats,
% On peut calculer la LP.E directement sur I'image couleur ou encore sur le
gradient de Yimage couleur [LEZ02].
La principale transformation en morphologie mathématique, a été utilisée pour segmenter
des images en niveaux de gris dans un premier temps. Puis son extension aux images

couleurs, a permis d'ouvrir une nouvelle voie dans le traitement des images couleurs.

IV.1 Définition par immersion
Pour construire la ligne de partage des eaux [LEZ 02}, nous allons procéder en
immergeant progressivement dans l'eau l'image par le bas. Pour que l'eau progresse de
facon réguliére sur toute Iimage, supposons que chague minimum régional soit « percé ».

Nous allons ensuite immerger progressivement 'image jusqu'a son immersion compi¢te.

En partant des minima de plus faible altitude, I'ean va progressivement remplir les bassins
versants de. En partant des ouvertures que nous avons créées, l'ean va progresser dans
chacun des bassins versants correspondant 4 chaque minimum. Puis lorsque deux eaux en
provenance de deux minima différents se rencontrent, on construit un barrage, afin que des

eaux d'origines différentes ne se mélangent pas (cf. Figure 1L6)
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Figure I1.6 Barrages aux endroits ot I’eau provenant de deux

mimima se mélangerait

A la fin de la procédure d’immersion, chaque minimum est alors complétement
entouré de barrages qui délimitent le bassin versant qui lui est associé (la zone d’influence
de ce minimum). [.’ensemble des barrages constitue la ligne de partage des eaux de

I’image.

IV.2 La L.P.E contrainte par marqueurs

La L P.E calculée directement sur une image réelle, présente une sur segmentation
importante, due au bruit qui crée de nombreux minima parasites. Il est donc nécessaire de
mettre en place des procédures permettant de les éliminer [LEZ 02]. Supposons que nous
connaissions un ensemble connexe de points par objets & isoler ainsi qu'un ensemble de
points de l'extérieur. On appellera ces composantes connexes des marqueurs. Si l'on
parvenait 4 modifier I''mage sur laquelle on calcule la L.P.E en lui imposant ces marqueurs
comme mimma régionaux, on obtiendrait une L.P.E présentant une boucle autour de
chacun des objets; chaque bassin versant correspondant soit & un unique objet soit au fond

de ''mage.

Cette techmque de L.P.E contrainte par marqueurs permet de s'affranchir de la
recherche exacte des contours et garantit le nombre de contours que l'on trouvera: un
autour de chaque composante connexe. Pour résumer, la L.P.E contrainte par marqueurs

fonctionne de la maniére suivante:
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1. Trouver les marqueurs, une composante connexe par objet et une composante

connexe pour le fond de l'image,
2. Déterminer l'image sur laquelle on calcule la L.P.E,
3. Imposer les minima,

4. Calculer la L.P.E.

IV.3 Laligne de partage des eaux couleur

L'extension de la ligne de partage des eaux en niveaux de gris a la couleur est
relativement récente [LEZ 02].

Une méthode de croissance de régions utilise des différences de couleur entre pixels
et une région pour réaliser une croissance de régions rapide ou les régions se propagent a
partir de marqueurs. Ce procédé calcule la ligne de partage des eaux directement sur
l'image couleur d'origine. On dispose alors d'un algorithme de croissance de régions en ce
sens qu'il est initialisé par des marqueurs qui identifient l'intérieur des régions et ces

régions sont étendues jusqu'a occuper tout I'espace dispomble (cf. Figure I1.7).

'S

a : image cellulaire b : image segmentée

Figure 11.7 Image segmentée par la croissance des régions
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Les algorithmes de croissance de régions reposent sur des principes de fonctionnement
identiques :

1- Définition d’un prédicat PRED (Rc,Pc) pour mesurer le degré de similarité du
pixel examiné Pc avec la région en cours de formation Rc. (Rc : Région
courante, Pc : Pixel courant ),

2- Initialisation de la région et de son modéle par un ensemble de pixel, noté G’ et
appelé noyau ou région-noyau (ou germe: nous Ulavons positionné
manuellement),

3- Croissance de la région en respectant la connexité des pixels avec la région en
examinant la possibilité d’appartenance a la région en cours de formation,

4- Le processus s’arréte selon deux conditions :

- Si toutes les régions ont été formées est il n’existe plus de pixel
candidat, ou de régions nayau.
- 8i le prédicat n’est plus vérifié pour tous les pixels voisins a la région
en cours de formation.
L’algorithme utilisé dans le cadre de notre travail, est indiqué dans ce qui suit:

but
| Rc=0 ;
G=Le germe initial ;

Pour tous les points de I'image source Faire

| Re=0:

G= Le germe choisi ;
Pour tous les voisins de g Faire
SI PRED(Rc, Vi) == Vrai Alors
Re=Vi; // affectation du candidat & la région
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Fin

Figure IL8 Algorithme de croissance de région
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L'algorithme la croissance de régions (cf. Figure 11.8) consiste a extraire un pixel de la
file de priorité et & examiner ses régions voisines. Une distance entre le pixel et les régions
voisines est alors calculée et le pixel est fustonné avec la région la plus proche (la plus
similaire). On note ici une similarité avec les méthodes de croissance de régions 4 travers
cette mesure de distance [BON 93]

C'est la modification de cette fonction distance qui a entrainé des recherches actives,
suivant la modification de cette fonction, afin d'améliorer la précision de l'algorithme et
calcule la L.P.E directement sur le gradient de l'image couleur. D'autres méthodes
[BON 93] ont modifié cette fonction distance en y ajoutant d'autres mesures liées a des
cnitéres locaux et globaux..

Une mesure de similarité entre un pixel et une région voisine s'exprime alors de la

maniére suivante par la fonction d'agrégation :

! m
¢(p,R)=(Z a,¢,(p)+ Zai.¢i(p,R)) IL5

i=1 i=l+1

Ou:
Les ¢.(p) représentent « / critéres locaux » directement extraits d’une image (image

couleur, gradient,...)

Les ¢(p,R) représentent «m-l critéres globaux » résultant de comparaisons

statistiques entre un point p et une de ses régions voisines R.

Les a, sont des coefficients de pondération qui respectent la propriété suivante:

Zl:a,. =]
i=1

On retrouve la définition de la ligne de partage des I=m=1 et ¢,(p) =\grad(i)] .
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1V.3.1 Définition de la fonction d'agrégation couleur

Une ligne de partage des eaux [LEZ 02] utilisant la couleur des objets présents sur
l'image et les transitions de couleur entre les objets (que l'on retrouvera toujours quelles
que soient les images rencontrées) peut permettre d'extraire de fagon trés précise et tres
fiable les objets présents dans l'image. La couleur des objets présents sur l'image se traduit
directement par une mesure statistique de la couleur moyenne des régions et les transitions
entre les couleurs s'expriment facilement par le gradient couleur. Une ligne de partage des
eaux couleur sera précise en utilisant les propriétés suivantes: I'information locale donnée
par le gradient couleur traduisant les transitions entre les couleurs et l'information globale
donnée par une mesure de la couleur moyenne des régions traduisant I'homogénéité globale
des régions. Nous exprimons ces deux critéres a travers une fonction d'agrégation. Ceci se

traduit par la formule suivante :

s(p.RY=0-)T (R)-I. (P)+a|VI,. (P) 1s

Avec I, (R) le vecteur donnant la couleur moyenne de la région R pour I'image I

€yCqC

dans 'espace C,C,C;, 1, (p)le vecteur donnant la couleur du point p dans I'image / et

€468

VI, .. (p)le gradient couleur au point p.

a est un coefficient de pondération qui permet de modifier la relation et I'influence des
criteres global et local durant le processus de croissance (avec « =1, on retrouve
l'algorithme classique de la L.P.E mais dont le gradient est calculé sur une image couleur.
Avec «a =0 on retrouve l'algorithme qui n'utilise que la distance couleur entre un pixel et

une région).

IV.3.2 Présentation de la méthode de segmentation d’images couleurs

Nous avons vue précédemment une méthode générale de segmentation d'images couleurs.
Nous allons voir des stratégies complétes d'extraction d'objets qui utilisent la ligne de
partage des eaux d’images couleurs. Pour chaque application, nous exposerons la stratégie

d'analyse d'images puis nous détaillerons chacun de ses points.
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IV.3.2 Présentation de la méthode de segmentation d’images couleurs

Nous avons vue précédemment une méthode générale de segmentation d'images couleurs.
Nous allons voir des stratégies complétes d'extraction d'objets qui utilisent la ligne de
partage des eaux d’images couleurs. Pour chaque application, nous exposerons la stratégie
d'analyse d'images puis nous détaillerons chacun de ses points.

Pour chacune des applications, la résolution est guidée par I'information couleur
[LEZ 95] C'est cette information qui caractérise principalement nos images et c'est cette
information qui gwidera les différentes stratégies de segmentation (a travers la ligne de
partage des eaux ainsi que d'autres opérations de traitement d'images).

1. Notations utilisées

Afin de faciliter la lecture de ce document nous allons d’abord commencer par
présenter les notations que nous allons utiliser:

I désigne une image en niveaux de gris,
- ¢y, d€signe une image couleurs dans F'espace coulewrC,C,C,4,

]

- Iclc'zcs désigne la composante C, de l’imagecm)]emfc,czc;, »

- S (J) désigne le seuillage d’une image 1,

. E° () désigne I'érosion morphologique d'une image / avec 1'élément structurant B,

- D ®(1)désigne la dilatation morphologique dune image ! avec P'élément
structurard B,

- O°(I) désigne 'ouverture morphologique d'une image / avec I'élément structurant B,

- I, n1, désigne l'intersection morphologique entre deux images binaires I, etl,,

- Exp. (I) désigne le lissage exponentiel d'une image /,

- V( 1 c,c,cy ) désigne le gradient couleur de I'image couleurs 1 €,65€3 »

- LAB (I) désigne I'étiquetage d'une image binaire 1
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2. Description des images
Les images que nous devons segmenter pour cette application sont des images de la
cytologie des séreuses. Sur ces images, on trouve des cellules qui doivent &tre isolées dans
Ie but de I’extraction de information pertinente. Pour cela, il faut extraire le cytoplasme et
le noyau de chacune des cellules présentes

Avant de segmenter nos images, il faut décrire précisément les types de fond et les
types d'objets que nous pouvons rencontrer. Dans ce cadre, on distingue irois types de
fond: les fonds clairs homogénes, les fonds hémormagiques (présence de globules rouges en
plus des cellules) et les fonds muco-protéiniques (présence de mucus et de protéines
colorés en vert). Une cellule est soit un globule rouge coloré en rouge, soit une cellule dont
le noyau est coloré en bleu et le cytoplasme en vert. La stratégie de segmentation que nous
avons adopté, doit extraire les cellules présentes quelles que soient leurs configurations
spatiales (cf. Figure 11.9) 4 l'exception des globules rouges qui ne présentent aucun intérét
d'interprétation dans le cas étudié.

a) Un fond homogéne b) Un fond mucoprotéinique ¢) Un fond hémorragique

. h) Une papille f) Cellules
d) Cellule €)Cdlulesse g) Une papille avec avec HOyaux accolées
isolée chevanchant chevauchement des accolés

noyaux

Figure IL9 Les différentes configurations spatiales des cellules
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3. Processus de la segmentation des images cellulaires couleurs

La stratégie de segmentation doit isoler le noyau et le cytoplasme de toutes les cellules
présentes sur une image 4 l'exception des globules rouges [I.EZ 02].Nous procédons en
quatre étapes successives:

v’ La premiére étape consiste a déterminer si il y a présence ou non de noyaux sur

I'image a analyser.

v' Si des cellules sont présentes, on procéde a I'extraction des globules rouges afin de

les éliminer.

v' Les étapes suivantes concernent I’extraction des cytoplasmes et des noyaux et sont

réalisées par la méthode de la ligne de partage des eaux.

La stratégie d’extraction, est exprimée sur 1’ orgamgramme de la figure I1.10

Image couleur

Présence
Des

Cellules

v

Elimination des globules Rouges

! I

Extraction des cytoplasmes Extraction des noyaux

l ]
h
Image ne sera pas traiter Régions Finales

Figure I1.10 Stratégie de segmentation d’images de cytologie des séreuses.
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> Elimination du bruit

Lors de la segmentation, nous effectuons des lissages afin d'améliorer la qualité de
I’image. Afin d'obtenir des images ne présentant pas d'aberrations, nous procédons 4 une
division entre chaque image acquise et une image de fond (une image dun champ
microscopique vide). Les fléches montrent les aberrations présentes sur I'image originale
(cf. Figure IL.11.a). On constate que ces demic¢res n'apparaissent pas sur I'image corrigée
(cf. Figure 11.11.b).Ceci a plusicurs avantages: le bruit est éliming, le contraste de l'image -
s'en trouve augmenté et cela permet dhomogénéiser les images entre elles (au niveau de la

couleur).
-~ : .
LI 3. -~ o, At ¥
'l'ﬂ 5 . - ﬁ.
% ‘ “ .7 o -
. .. : 3 r -'! <
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Vi ’ ‘l ¥ T
& ™ ©

Figurell.11 Une image des séreuses avant (a) et apres (b) division par
une image de fond

» Détection des cellules pathologiques

Avant de segmenter une image, il faut déterminer si des cellules intéressantes sont
présentes sur celfect. Les cellules présentant un intérét sont les celinles possédant un
noyau blew L'mformation a priori que représente la détection d'objets bleus peut se
tracwire directement 3 travers l'expression de la teinte {LEZ 02].Un simple sewliage de la
teinte dans f'espace AHSL permet de déterminer si I'image contient du bleu ou non. En
prenant deux sewls Sfet §2 définissant les bornes supérieure et inféricure d'un intervalle de

teinte,
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Liimage résultante £, est exprimée par :

Ly = E(E(S(5.))) L7

255 si I (p)e [fr+§,£j|

SUzAP)- 2

0 sinon

Si L’image binaire finale /4, est égale a ensemble vide (ie. si 3 p(x, y)€ { bioue

tel que 1 bleve (PY>0. alors aucun noyau bleu n’est pas présent sur I'image et I'image ne
sera pas traitée (cf. Figure I1.12).

prouvant 1a bonne détection
des celtules pertinentes

Figurell.12 Exemple d’extraction des cellules
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» KElimination des globules rouges

NomavmspudétamEéhmésmmdeceIMﬁimémssmnawwtéﬁsémparlew
noyau bleu (cf Figure IL12). Cependant sur certaines images présentant un fond
hémorragique, certaines particules (les globules rouges) peuvent géner des traitements
uhéricurs. Parfois, seules quelques cellules intéressantes sont présemtes et par contre
beauncoup de globules rouges apparaissent sur l'image.

Pour éliminer les objets non imtéressants, nous avoms mis €n ocuvie une méthode

identique. Le résultat de ces opérations est un masque { gouge divisant limage en deux

régions: les globules rouges et le reste de limage (les cellules et le fond).
Par ce masque, nous réduisons considérablement e nombre de cellules A segmenter
sans pénaliser la future reconnaissance des cellules intéressantes [LEZ 02].

]Rm.gw S’exprime par :

255 si Igﬂ(p)e[ﬁ,-{]u[?ﬁ,hl
3 2 LS

0 smon

T pge = OGSUEL)) Avee U P))=

Ce masque sera utilisé lors des éapes suivantes pour déterminer les marqueurs dans le
processus de la ligne de partage des eaux couleur (cf. Figure I1.13). On remarquera que le
masque a &4¢ congu pour éliminer également certains débris cellulaires (cf. Figure I1. 14).

a) Une image 2 fond hémorragique b) Le masque ! Rouge COTrespondant

FigurelL13 Une image de cellules contenant des globules rouges ¢t le masque
correspondant
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a) Une image contenant un débris cellulaire b) le masque correspondant

FigureIl.14 I’image a et sont masque correspondant

» Segmentation des régions cytoplasmiques

Pour segmenter les régions cytoplasmiques des images, nous avons utilisé la ligne de
Partage des eaux couleur. Nous allons voir chacune des étapes de la stratégie

d'optimisation de la fonction d'agrégation pour les images traitées.

1- Le choix de Vespace couleur a ¢té réalisé sur des images représentatives des
différentes cellules et des différents fonds pouvant étre rencontrés. On trouve également
sur ces images les diverses configurations spatiales possibles des cellules ou amas de
cellules. Sur ces images nous avons appliqué la méthode de contraste qui sert & déterminer
quel espace est le mieux adapté 4 un processus de segmentation.

La premiére étape consiste 4 segmenter manuellement l'image afin d'isoler les zones ou
objets & reconnaitre. Ensuite nous calculons le contraste couleur local de l'image dans

chacun des espaces couleur C,C,C, parmi RVB, XYZ, L*u*, L*a*h, HSL puis nous

calculons le contraste global (somme des contrastes locaux) pour les points se trouvant aux
frontiéres des régions extraites a 1’étape précédente [LEZ 02]. Les contrastes couleur
locale et globale sont obtenus de la mani¢re suivante :

Soit p(x, y) €I avec I une image couleur (V son espace couleur).

o(P) = { max (dist. (P,M))/ M soit un 8 voisinde P }.
Le contraste couleur global est alors : C= Z(C(P)) tel que P est un point de frontiére

entre deux régions.
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Les résultats sont donnés dans le Tableau IL.1, L’espace couleur présentant le meilleur
contraste pour toutes les images est I’espace RVB. Cet espace sera utilisé pour calculer la

L.P.E couleur

FOND RVB XYZ | L*U*V* | L*A*B* HSL
Homogéne 67.20 64.25 | 4519 27.83 64.49
Hémorragique 87.59 84.45 | 60.61 34.53 85.23
Muco-rotéinique 60.59 58.05 | 5335 25.95 59.39
Moyenne 71.79 6891 |53.05 29.43 69.70

Tableau IL1 Les contrastes suivant les différents fonds des images

2- la métrique est une métrique euclidienne : ]a notion de distance entre les couleurs se
traduit généralement par une distance euclidienne. Voici les distances pour les espaces

couleurs que nous avons vus précédemment :

RVB: Ad =VAR® + AV? + AB?

XYZ: Ad =JAX? + AY? + AZ?

LUV Ad =VAL? + Au™ + AV? IL9

L'a'b": Ad =JAL? +Aa™ + Ab™

HSL : Ad =VAH? + AS? + AL”

Cette distance est évidemment liée aux performances de l'espace couleur. Elle est

meilleure si I'espace est perceptuellement uniforme.

3- Le calcul du gradient couleur : le calcul du gradient [LEZ 02] dans un espace couleur
peut se faire sur une seule, sur deux ou trois composantes. Cependant l'utilisation d'un
gradient calculé sur les trois composantes a la fois tiendra mieux compte de la dispersion
des couleurs et sera mieux approprié & un processus de type croissance de régions. Une

image couleur peut étre vue comme une fonction ¥ R2—>Rm ou m est le nombre de

composantes.
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Les filtres utilisés pour calculer le gradient suivant les direction x et y sont

respectivement FX et FY définis pour un voisinage huit (i.e. on a une trame carrce) :

1 4 1 I 0 -1
FX=i 0 0 ¢ FY=1i 4 0 -4 IL11
-1 -4 -1 1 0 -1

4- Pour déterminer les marqueurs, les informations a priori que nous pouvons utiliser
sont la couleur verte du cytoplasme ainsi que la transition franche entre le fond et le
cytoplasme quel que soit le type du fond. Cette demniére propriété se tradwit directement
par l'information de la Teinte (H) [LEZ 95]. Pour que l'extraction des marqueurs se fasse
de fagon précise et reproductible, nous avons choisi la teinte de l'espace couleur HSL car
elle satisfaisait 4 ces exigences. Aprés un lissage par un filtre exponentiel, I'image preésente
des transitions plus franches et moins bruitées entre les cytoplasmes et le fond. Pour
éliminer les globules rouges, il suffit de calculer une intersection morphologique entre

l'image I,,,, et le masque des globules rouges.

L'image résultante doit étre suivie par un calcul de gradient afin d’effectuer la
binarisation. Les marqueurs sont érodés afin d'augmenter leur zone d'influence pour
obtenir une meilleure précision dans la définition des régions cytoplasmiques. L'image des

marqueurs cytoplasmiques (cf. Figures II.15. a. et ¢) s'exprime par :

Lepg = BBV gouge " SEXH (15))))) IL12

5- détermination de I'image cytoplasmique : Comme nous l'avons vu, la limite entre le
fond et les cytoplasmes est bien marquée et l'information gradient est suffisante pour
extraire les cytoplasmes des cellules. Nous avons fixé o & 0.5 afin d'utiliser les deux
informations (locale et globale). L'image résultante obtenue (cf. Figure I1.15. d) par la ligne
de partage des eaux couleur est :

Ic:yt‘o,\::la.s'.lme= Ic = LPEqV(IRVB )7LA&]CM )DIRVB)' 113
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Par cette méthode les cytoplasmes des cellules sont correctement segmentés (cf. Figure
11.15) quelles que soient les cellules 4 segmenter mais cela ne sépare pas les amas de
cytoplasmes qui présentent peu ou pas de différences d'intensité entre tous les cytoplasmes

de l'amas.

a) Les marqueurs Joum b) Le gradient A (Jrve)

¢) Les marqueurs étiquetés LAB (Jom ) d) Les régions cytoplasmiques /¢

Figure I1.15 Les marqueurs (a), le gradient (b), les marqueurs (c) et les
régions cytoplasmiques en jaune (d).

» Segmentation des régions nucléaires

La segmentation des régions nucléaires est également basée sur la ligne de partage
des eaux couleur :

1. Le choix de I'espace couleur se fait sur des images représentatives des noyaux des
cellules pouvant étre rencontrés. Comme nous l'avons vu précédemment les noyaux ont
une extréme variabilité dans leur configuration spatiale et de leur couleur. Nos images
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contiennent suffisamment de cellules dont les noyaux sont représentatifs pour avoir une
mesure du contraste valide et fiable. Le Zableau 4 donne les mesures de contraste pour
chacun des contrastes valide et fiable ainsi que les mesures de contraste pour chacun des
espaces couleur. Nous avons pris trois types de cellules. Le type 1 correspond a une image
contenant des cellules aux noyaux isolées ou accolés, le type 2 4 des cellules aux noyaux
isolés ou en amas et le type 3 a des cellules dont le noyau est isolé ou accolé dont le noyau

est bleu trés clair.

L'espace RVB qui présente la meilleure moyemnne du contraste est choisi.

2. La métrique est une métrique euclidienne.

3. Le calcul du gradient couleur est effectué dans l'espace RVB; puisque c'est cet espace

' qui a été sélectionné (cf. Figure 16. b).

4. Pour trouver les marqueurs des noyaux il faut déterminer une composante connexe et
une seule par noyau ou amas de noyaux. La difficulté posée par I'extraction des marqueurs
réside, dans l'extraction des noyaux clairs et des noyaux foncés ainsi que dans les faibles

transitions couleurs que l'on peut rencontrer entre les noyaux et les cytoplasmes.

Pour que I'extraction des marqueurs se fasse de fagon précise et reproductible, nous avons
choisi la luminosité de I'espace couleur HSL car elle satisfaisait 4 ces exigences. Aprés un
lissage par un filtre exponentiel ; les étapes d'extraction des noyaux se font de la méme
maniére que pour I'extraction des cytoplasmes.

L'image finale représente les marqueurs nucléaires (Figure 15.a et ¢) et s'exprime par

IAM = E(B(V(IRouge M S(Exp (IfISL ))))) I.14

S. Les noyaux sont obtenus par la ligne de partage des eaux couleur et l'image fmale
sexprime par : [y =1y =LPEC(V({4,),LAB( 1), ). Le coefficient de
pondération o est fixé 4.5 ; ceci permet de prendre en compte a la fois les informations
locales et globales. L'utilisation de ces deux informations donne des régions nucléaires plus
précises car l'une d'entre elles ne suffirait pas. Ainsi 'utilisation du critére d’homogénéité

couleur permet d'obtenir des régions nucléaires uniformes et dont les contours sont bien
déterminés (cf. Figure 15.d).
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Figurell.16 Les marqueurs (a), le gradient (b), les marqueurs (c) et
les régions nucléaires en jaune (d).

V. Conclusion

Dans cette deuxiéme partie, nous nous sommes intéressés a la segmentation d’images
cytologiques couleurs. La ligne de partage des eaux étant particuliérement adaptée pour
segmenter des images complexes telles que les images couleurs, la méthode que nous
avons adoptée permet d’extraire les cytoplasmes et les noyaux en éliminant d’autres
particules. Cette méthode utilise I’information couleur comme une information a priori
pour I’extraction des régions intéressantes; examine aussi les différents espaces de couleur
afin de choisir I’espace le mieux approprié au traitement étudié.

Le chapitre suivant, aborde une analyse quantitative de régions extraites suivant des
parameétres texturaux et morphologiques, pour une classification suivant les réseaux de

neurones.
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cytologiques couleurs. La ligne de partage des eaux étant particuliérement adaptée pour
segmenter des images complexes telles que les images couleurs, la méthode que mous
avons adoptée permet d’extraire les cytoplasmes et les noyaux en éliminant d’autres
particules. Cette méthode utilise I'information couleur comme une information a priori
pour I’extraction des régions intéressantes; examine aussi les différents espaces de couleur
afin de choisir I’espace le mieux approprié au traitement étudié.

Le chapitre suivant, aborde une analyse quantitative de régions extraites suivant des
parametres texturaux et morphologiques, pour une classification suivant les réseaux de

neurones.,
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Chapitre I Cargeterisation morphologigue et classification connexionniste des imuages
civologigras

L’objectif de cette étude, et de procéder 4 une analyse des caractéristiques des cellules
que nous avons obtenues par application de Ia ligne de partage des eaux suivant la théorie

de la morphologie mathématique.

I. Caracterisation des zones cellulaires

Les caractéristiques gue nous avons choisies de calculer, c¢e sont celles qui nous
paraissent les plus pertinentes pour modéliser numériquement nos cellules de facon
correcte. Elles découlent de la morphologie mathématigue; elles permettent d’identifier les

cellules cancéreuses en e basant sur le cytoplasme et fe novau.

I.1 Description des parameétres morphologigques
Un certain nombre de critéres cviologiques. permettent d'identifier la plupart des

cellules cancéreuses [BEU 90]. Nous en avons retenu deux, qui figurent parmi les
symptomes de cancer les plus fréquents.

#  Tout d'abord, une augmentation du rapport nucléo-cytoplasmique, c'est-a-dire

du rapport entre la surface prise par les noyaux et celle que constitue le cytoplasme,

liée 4 une aungmentation du noyau plus importante que celle du cytoplasme. En effet,

dans {a plupart des cellules cancéreuses, les noyaux croissent de maniére anarchique et

envahissent presque toute la cellule. Cette évolution anormale des noyaux permet

d'identifier la plupart des cellules cancéreuses.

# Un hyperchromatisme nucléaire, di 4 Fabondance du matériel chromatinien et &
la répartition de la chromatine en mottes [BEU 90]. Cet hyperchromatisme a pour effet,
a l'image, I'apparition d'une texture importante, dun caractére "granulenx” dans les

noyaux. Une granulosité trop élevée est done également un caractére de malignité.

Nous pouvons distinguer sur l'image de la figure 111, qui représente une coupe
d™un tissu cancéreux, un noyau de grande taille a c6té de noyaux plus petits, atnst que

certains noyaux allongés, et d'antres prézentant une texture granuleuse.
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cytologiques

Figure HI.1 coupe d’un tissu
cancéreux

Ces deux paramétres ont été choisis non seulement a cause de leur importance pour le
diagnostic, mais aussi de par leur caractére quantifiable. Nous allons développer une
méthode qui permet d'assigner a chacun de ces deux paramétres, une valeur numérique.

Nous comptons extraire ainsi, pour chague coupe, un vecteur de dimension deux, ou
chaque composante représente la valeur d'un des deux paramétres extraits. La classification
d'images que nous allons effectuer se fera par un classificateur connexionniste construit
grice 4 une séquence d'apprentissage de vecteurs extraits, par cette méthode, d'un

ensemble d'images représentatives des cellules étudiées.

Figure IIl.2 Exemple d’image 2 traiter

1.2 Rapport nucléo-cytoplasmique

Comme nous l'avons dit précédemment, le rapport entre la surface occupée par les
noyaux et celle occupée par le cytoplasme est un critére déterminant, dans I'analyse des

cellules. A cet effet, nous avons créé, a partir de l'image prétraitée, deux images, l'une
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1solant les noyaux, l'autre le cytoplasme. Un simple comptage des pixels, de chacune des

images suffit pour extraire le rapport nucléo-cyloplasmique.

L2.1 Création de I'image des noyaux

La création de cette image, consiste en une suite d’opérations sur I’image, permettant
un seuillage ais¢ (ou le seuil peut étre choisi dans une plage assez large de valeurs de
luminance).

Contrairement aux autres éléments présents dans Pimage, les noyaux ont une taille
importante, il s’agit la d’un caractére qui les distingue du reste plus que la luminance elle-
méme. Nous faisons alors usage de cette caractéristique pour les isoler grice & une suite
d’opérations de la morphologie mathématique.

Nous présentons dans ce qui suit,étapes permetiant d’extraire I'image des noyaux (cf.

Figure 111.3) en considérant les valeurs typiques que nous avons utilisées:

v" Ouverture par un grand élément structurant :

- filtrage morphologique,

- élimination de taches isolées,

- altération de la forme.
v" Reconstruction de I'image ouverte:

- récupération de la forme des éléments restants.
v' Seuillage, extraction des éléments fonces (luminance < 140).
v’ Fermeture par un petit éiément structurant (5-6 pixels):

- remplissage des trous éventuels apparus au sein des noyaux.
v' Elimination des filaments et globules (& =15 pixels)
v" Ouverture par un petit élément structurant -

- ¢limination d'éventuetles taches de petite taille
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a) Image ouverte par un carré de taille 8. b} Image ouverte reconstruite
conditionnellement 4 Y image origimale.

¢) Image seuillée. d) Image des noyaux.

Figure II1.3 Ftapes d’isolations des noyaux

Nous opérons ainsi, par une ouverture sur P’image, a "aide d’un élément structurant
(carré dans notre cas), dont les dimensions ne dépassent toutefois pas la taille du plus petit
noyau de I’image. L’image ITL3.a, représente ’image de la figure L2 qui a subi une
ouverture par un élément structurant carré de 8 pixels. On remarque que cette ouverture,
permet aux détails isolés de taille inférieure & celle de I’élément structurant de disparaitre.
De plus. certaines taches foncées dans des zomes plus claires, ont subi le hltrage
morphologique gu’etfectue 1'ouverture, a savoir que ces pics de luminance ont été aplanis.
Néanmoins. les formes des ¢léments restants ont ¢té altérées. En effet. les noyaux ont une
forme plus carrée, ce qui est dit a 1"élément structurant utilisé. La reconstruction permet
alors, de récupérer les détails des formes sur I'image ML2.b. L'image [ 2.c. permet de ne

garder que les éléments foncés grace a un seuillage, effectué sur I’ image reconstruite, suivi
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d'une fermeture, permettant de remplir ainei les trous éventuels dans les noyaux. La
derniére étape consiste en 1’élimination des filaments, qui ne sont pas considérés comme
des noyaux. L’opération. permet de distinguer les éléments filiformes de I'image en
analysant le voisinage de chacque pixel non blanc, dans les huit directions cardinales {on
calcule dans chacune de ces directions. la distance du pixel considéré au bord de I’ objet),
les distances caractéristiques devant étre supérieures  une certaine longueur minimale & ,
de Pordre de la largeur d’un filament. L'image IT.3.d, est aingi obtenue aprés élimination

des filaments et 4 une ouverture par un élément structurant de 10 pixel.

1.2.2 Création de 'image des cytoplasmes

Nous analysons dans ce cas {cf. Figure II1.4), les étapes permettant d'obtenir une image

ne gardant gue le cytopiasme de I'image originale.

% Elimination des noyaux {dans Yimage originale par la dilférence entre I"image
originale et I’image des noyaux).

% Seuillage, élimination d'éléments foncés (luminance = 200):

- élinunation des taches foncées,

élimination des filaments et globules rouges.

¢limination d'éventuels noyaux non détectés précédemment.

Senillage. élimination d' 8léments elairs (luminance = 250):

-

- ¢linunation des zones non cyloplasmignes, trop claires

% Quverture par un petit élément structurant (5 pixels) :

- remplissage de trons an sein du cytoplasme

Nous effectuons, en premier lieu, une différence d’images, 4 savoir que nous eftacons
de 'image originale, I'image de noyaux. Toutetois, ce qui reste n’est pas forcément le
cytoplasme: on ¥ refrouve certains globules rouges isolés, d’éveniuels noyaux, ainsi que
des filaments. Nous procédons alors & un seuillage ne gardant que les éléments clairs.
Nous effectuons en dernier, une ouverture pour combler les vides, afin de bien calculer la

surface du cytoplasme.
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Figure IIL.4 lmage du cvtoplasme.

1.2.3 Calcul du rapport nucléo-cytoplasmique

Ce calcul consiste en un simple comptage de pixels non blancs dans les deux images
créées (noyaux et cytoplasme). suivi du rapport des deux nombres. Ce paramétre sera

ramené a une valeur normalisée, dans le vecteur paramétre.

1.3 Hyperchromatisme nucléaire

Rappelons que le cancer provoque un accroissement anormal de activité nucléaire, ce
qui se traduit a I'image par des noyaux granuleux, présentant une texture particnliére 1l
s'agit done ici de travailler 4 nouveau a partir de l'image "noyaux” (cf. Figure ITL.3.d).
Maintenant, les valeurs originales de la luminance sont a prendre en compte, puisque le but
est de quantifier les sauts de luminance au sein des noyaux.

Or, l'image "noyaux” obtenue précédemment était le résultat d'une succession d'étapes
dont I'une était la reconstruction d'une image ouverte. Cela avait pour effet un filirage
morphologique, avantageux pour le senillage, mais indésiré dans le cas qui nous occupe a
présent, puisque la luminance a été altérée (lissage).

Nous devons donc commencer par obtenir I'image des noyaux avec la luminance qu'ils
présentaient dans I'image originale. Cela se fait aisément, en remplacant la luminance de
chaque pixel non blanc de 'image "noyaux” filtrée, par sa valeur dans I'image originale. La
figure IIL.5 représente cette image "noyaux” originale, qui s'obtient a partir de l'image

"noyaux" filtrée (figure IM.3.d).
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Les étapes suivantes du processus sont des opérations bien connues, utilisant la
Morphologte Mathématique, dont le but est de ne garder que le caractére urégulier de la
luminance des noyaux. Comme les noyaux sont des ¢léments foncés, nous désirons
détecter I'existence de zones claires a lintérienr des noyaux, c'est-a-dire des creux de
luminance {qui traduisent la granulosité nucléaire).

Pour ce faire, nous effectuons d'abord une fermeture de I'mage "noyaux" originale &
'aide d'un éiément structurant de petite faille, ce gui a pour effet un filtrage
morphologique, en ce sens que des taches claires dans les noyaux, deviennent. plus foncées
(les petits creux de luminance sont comblés}). La forme des noyaux n'est quasi pas altérée

par la fermeture, de par la faible taille de I'élément structurant.

Figure 1.5 Image des novaux

L'opération suivante consiste a effectuer la différence de luminance entre 'image
"noyaux” originale et son image fermée: nous obtenons une image oll ne sont présentes que
les irrégularités de luminance, qui avaient été filirées par la fermeture. La figure L6
représente une telle image, obtenue en soustrayant la figure I11.6 de son image fermée. Les
¢tapes suivantes, permettent de ne garder que le caraciére irrégulier de la luminance des

noyaux.
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Figure I11.6 Image indiquant la représentation de

I’hyperchromatisme nucléaire

Les étapes permettant de quantifier I’hyperchromatisme nucléaire sont donc -
v obtention de 'image "noyaux" originale,
v' fermeture par un petit élément siructurant {5 pixels),
v différence entre les 2 images précédentes {obtention des creux de luminance),
v

Calcul dn parametre "hyperchromatisme nucléaire”.

Nous pouvons donc caractériser 1'hyperchromatisme nucléaire, en totalizant les
luminances de chaque pixel de l'image, puis en divisant cette somme par le nombre de
pixels de l'image des noyaux {c'est-a-dire la surface nucléaire}. Ce (e nous obtenons est
donc une moyenne des creux de luminance an sein des novaux, qui traduigent bien
'importance de la granulosité dans les noyaux. Plus il Y @ une texture apparente au sein des

noyaux, plus les creux de luminance seront nombreux et/ou profonds.

Les deux paramétres exiraits nous permetiront de classifier les tissus suivant des

classes saines, pathologiques et suspectes.

IL. Classification connexionniste
La classification comnexionniste adoptée, répond a une classification non supervisée,
suivant le réseau de Kohonen J[TOU 92].
IL.1  Le Neurone biclogique, structure et fonctionnement
Le cerveau est composé d'environ 101 neurones (mille milliards) avec 100 & 100000

synapses (connexions) par neurone qui est 'élément de base du systéme nerveux central

Lh
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[Tou 92]. Comme illustré sur la figure 1117, le neurone est une cellute nerveuse constifuée
principalement de irois parties qui vis-a-viz du transfert d'informations, ont un réle bien
détini. Ces trois parties sont: les dendrites, le soma et I'axone [HER 99]. Les neurcones sont

mterconneciés a travers des synapses.

Figure I11.7 Le ncurone biologique

#  Les dendrites : recotvent l'information an niveau des points de contact avec les
autres neurones, ces points de contact sont appelés synapses. L'intormation est
ensuite acheminée vers le soma.

# Le soma: recueille ef concentre l'ensemble des informations recues par les

dendrites ot on eflectue une sommation spatio-temporelle:

v Spatie : parce qu'en ratson de son étendue. l'arbre dendritique fait
converger sur le soma des signaux venant d'un grand domaine spatial

autour du neurone.

v Temporelle : parce que la transmission des signaux le long d'une
dendrite est caractérisée par un retard, une atténuation et un effet de filtrage

passe bas.

» L'axone : gon réle est de transmettre sans atténuation l'information iraitée par le
neurone, puis la répartir sur les synapses des neurones cibles grace a larborisation

terminale.
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Les principales fonctions des neurones sont :
> recevoir des signaux en provenance des neurones voisins,
» intégrer ces signaux,

engendrer un flux nerveux,

le conduire,

v ¥V v

le transmettre & un autre neurone capable de le recevoir,

IL.2 Le neurone formel

Comme illustré sur la figure IIL8, la représentation du neurone formel est issue d'une
tentative de modélisation du mode de fonctionnement du neurone biologique [TOU 92).

= TEN ., S ({({? (P ?P /O
? k’ e Poids __ X} L 0/

L"x..ﬁf’ O |
7N Corps ___.____ Fonction

- 2 x* - _H-__H—’
—— cellulaire d’activation
e AXone - ... Elément
AL de sortie

Figure ITL8 Mise en correspondance : neurone biologique/neurone artificiel

Nous pouvons traduire cefte mise en correspondance, par le fait que le neurone

biologique (NB) et le neurone artificiel (NA) possédent tous les deux :

> des entrées pondérées

v" les entrées du NA comrespondent aux dendrites du NB, .
v les poids du NA correspondent aux synapses excitatrices ou inhibitrices du
NB. |

> Un seuil de déclenchement,
»  Une sortie : la sortie (traﬁsmission de I'état) du NA correspondent a

I'axone du NB.
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D'aprés la figure II1.9 qui représente la structure du neurone artificiel, la sortie du

neurone est une fonction non linéaire d'une combinaison des entrées x, pondérées par les
parametresw,. Ces derniers sont appelés «poids» ou «poids synaptiques». A cette

combinaison linéaire est ajouté un terme constant w, nommé «biais» [DRE 02].

Figure TIL9 Le neurone artificiel

La somme de ces deux termes permet d'obtenir I'équation suivante:

n-1
V=wo+ Y wx, HI.1
i=1
La fonction f est appelée fonction d'activation. L'expression de la sortie du neurone est
alors; donnée par :

y=f[w0+:‘:lw,,xi} o2

i=1

Il existe plusieurs types de fonction d'activation. Elles peuvent éfre discrétes ou continues,

selon l'utilisation du réseau [DRE 02].
IL3 Configuration des réseaux de neurones

Comme nous venons de le voir, un neurone réalise simplement une fonction non

linéaire, paramétrée, de ses variables d'entrée. L'intérét des neurones [HER 99] réside dans
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les propriétés qui résultent de leur association en réseaux, c'est-a-dire de la combinaison

des fonctions non linéaires réalisées par chacun des neurones.

On distingue deux types de réseaux de neurones : les réseaux non boucle€s et les réseaux

bouclés.
I1.3.1 Les réseaux de neurones non bouclés

Comme il est montré sur la figure 1I1.10, un réseau de neurones non bouclé est
représenté par un ensemble de neurones «connectés» entre eux, de fagon a ce que

I'information circule des entrées vers les sorties sans retour en arriére.

N neurones de sorties
N neurones cachés

n entrées

Figure II1.10 Réseau a couches non bouclé

- Remarques

v" Dans un réseau de neurones non bouclé, le temps ne joue aucun role famgtionnel:
si les entrées sont constantes, les sorties le sont également.

v" Le temps nécessaire pour le calcul de 1a fonction réalisée par chaque neurone est

négligeable et, fonctionnellement, on peut considérer ce calcul comme instantané. Pour

cette raison, les réseaux non bouclés sont souvent appelés «réseaux statiques», par

opposition aux réseaux bouclés ou «dynamiques».

IL3. 2 Les réseaux de neurones bouclés
Lorsqu'on se déplace dans un réseau de neurones bouclé (récurrents ou dynamigues)
en suivant le sens des connexions [DRE 02], il est possible de trouver au moins un chemin
qui revient 4 son point de départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »). La
sortic d'un neurone du réseau peut donc étre fonction d'etle méme; cela n'est évidemment

concevable que si la notion de femps est explicitement prise en considération.
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La figure IIL11 représente un exemple de réseau de neurones bouclé. Les chiffres dans
les carrés indiquent le retard attaché & chaque conmexion, exprimé en multiple de 'umité de
temps (ou période d'échantillonnage) 7. Ce réseau contient un cycle, qui part du neurone 3
et revient & celui-ci en passant par le neurone 4; la connexion de 4 vers 3 ayant un retard de

1 unité de temps.

Figure HOL.11 Un réseau de neurones bouclé a deux entrées

IL.4 Apprentissage des réseaux de neurones

On appelie « apprentiszage » des réseaux de neurones la procédure qui consiste a esttmer
les parameétres des neurones du réseau (les potds synaptiques), afin que celui-ci remplisse
an mieux la tache qui lui est affectée,

L'apprentissage [TOU 92] est une phase du développement d'un réseau de neurones
durant laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a l'obtention du comportement
déaré.

On peut distinguer deux types d'apprentissages:

# apprentissage supervisé : dans ce type d’apprentissage, on connait en tous les
points ou seulement en certaing points, les valeurs que doit avoir la sortie du résean en
fonction des entrées correspondantes: c'est en ce sens que I"apprentissage est « supervisé »,
métaphore qui signifie qu'un « professeur » peut fournir au réseau des « exemples» de ce
que celui-ci doit taire, donc les exemples d'apprentissage sont des couples (entrée, sortie

associée} [TOU 92].

A
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> Apprentissage non supervisé : dans ce type d’apprentissage, Il n'y a pas de «
professeur », car c'est au réseau de decouvrir les ressembiances entre ies ¢léments de ia
base de données, et de les traduire par un entourage dans la « carte » qu'il doit produire,

ainsi les exemples d'apprentissage sont seulement des valeurs d’entrées [TOU 92].

Les réseaux a apprentissage non supervisé les plus étudiés et utilisés sont les «
cartes auto organisatrices » ou «carfes de Kohonen » qui sont 4 ia base de notre étude et qui
font l'objet de la suite de ce chapitre.

IIL. Carte Auto organisatrice de Kohonen

On entend par « auto-organisation » un processus par lequel un systéme trouve sans
apprentissage supervisé, une solution optimale 4 un probléme clest-d-dire quaucune
intervention humaine n'est requise et que peu d'mformations sont nécessaires relativement
aux caractéristiques des données d'entrées [BOU 04}.

Giobaiement, il s'agit de modéies de quantification veciorielle qui ne font appei a
aucun retour d'information de I'environnement. Un tel réseau se chargera donc lui-méme de
découvrir les relations qui existent entre les données d'entrée. De fagon générale, un réseau
de neurones peut &tre décrit par trois caraciéristiques {HUG 98] soient:

> une architecture: l'architecture des cartes de Kohonen comme le montre la
figure III. 12, est constituce:

* d’une conche d’entrée qui comporte p unités d’entrés,

¢ d’une couche de sortie qui contient A neurones.
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Chapitre 111 Caractérisation morphologique et classification connexionniste des images
cytologiques

Couche d’entrée Couche de sortie

Figure IIL12 Architecture du réseau de Kohonen montrant la relation entre le
vecteur d’entrée, les poids des connections w; et le vecteur de sortie y

7 Une régle de transmission

Soient :

sortie J.

y= L"l 5 V5 geanres y‘v] : Le vecteur de sortie du réseau ou N est le nombre d'unités
de sortie du réseau.

La sortie du réseau peut étre exprimée sous la forme générale suivante :

y; = é[i wﬁ.x,] Avecj=1,...,N L3

i=1

¢ : est une fonction non linéaire, elle limite la valeur de y ; et assure que y , >0.
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cytologiques

i W -X; :Réponse pondérée des signaux d'entrée sur un neurone j.
i=1

» Regle d'apprentissage

L'apprentissage du réseau consiste & trouver le neurone gagnant i @ I'aide d'une mesure
de smmilarité et de metire & jour les poids des neurones concernés, c'est-d-dire ceux qui se
trouvait a I'intérieur du voisinage topologique [BOU 04].

La premiére étape de l'apprentissage s'effectue en choisissant aléatoirement un vecteur
de l'ensemble d'apprentissage x. Ce vecteur est ensuite comparé a chacun des vecteurs
poids. Le neurone gagnant i(x) est ensuite identifié¢ i I'aide d'une mesure de similarité

calculée par la distance euclidienne entre les deux vecteurs :

d, =|x, -w,| =\/z":(x, i 1L 4
i=1
i(x)=arg min |lx - w | IIL5

Ou:

| | : est la norme euclidienne telle que définie par IE] = ’2». E}

i=1

Une fois le vecteur poids gagnant trouvé, le réseau s'ajuste de maniére a mieux
représenter ce vecteur d'apprentissage. La régle d'apprentissage [BOU 04] pour un neurone
J appartenant au voisinage topologique variable du neurone gagnant i(x), décrit une relation

des vecteurs poids vers le vecteur d'entrée et s'énonce comme suit :

L5

wj(n . 1)= <{wj(m)+ U(nlx - wJ(n)lvsij € V,(x)(n)

wj(n)sin on
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cytologiques
G

o f :
y i(x)\"? ) - dénote le voisinage topologique autour du neurone gagnant au temps discret 1.

n (n) - Fonction de voisinage qui coniient une fonction de iaux d'apprentissage
décroissante en fonction du temps; elle détermine aussi le taux d'adaptation des neurones

situés a l'intérieur de Vi, n}

Remargues

représentent la condition de non crolssance.

v La convergence du réseau esi éiablie quand la carie résulianie ne change plus

de fagon significative.

IV. (lassification par carte auto organisatrice

L L = Fiaoe s .

Comme nous Yavons précisé précédemument, nous allons pour ce faire utiliser un réseau
de Kohonen. Nous l'avons choisi 4 deux entrées, puisque I'espace des vecteurs d'entrée a
cette dimension, et possédant trois neurones de sortie, correspondant a trois régions
possibles de I'espace d'enitrée: 1a région regroupait les cellules saiues, celle corresponaaiit a
des celluies cancéreuses, et une région intermédiaire, que nous qualifierons de ceilules
suspectes. La propriété d'ordonnancement des noeuds de sortie, propre a Kohonen, joue un
dle prépondéramt, car elle nous permetira de placer notre diagnostic sur une échelle
linéaire. En effet, comme le monire la figure I11.13, si I'on ideniifie par exemple le neurone
1 comme étant celui qui correspond a la région des cellules saines, alors nous avons la

certitude que le neurons 3 correspondra & une région de l'sspace d'entrée regroupaiit aes

cellules plus éloignées des celiules saines que celles de la région 2. 1

Jous pouvons alors,
affirmer que ia région 3 sera celle des ceiiuies cancéreuses, et ia région médiane ceile des

cellules suspectes.

N
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Chapitre 1T Caractérisution morphologique et clussification connexionniste des imagey
Ctologigies
A
Rrtrees FOl Cellule saine
lmages { { J-f";‘; L’;’/‘//
Extraction  —— X, ®~7
_____’.E J 1 T A -
| des paramétres [ X, o> =0 2 | Celiile suspec
[ *-.. \\
TN 3| Cellule cancéreuse

Figure IIL.13 principe général de la classttication

Le principe général de la classification éiant posé, il nous faut maintenant procéder a
I'apprentissage du réseau de Kohonen. afin d'en déterminer les trois vecteurs poids.
Comme le monire la Figure TIL.14. notre méthode classification connexionnizie passe par

deux étapes.

|
5 | Apprentissage E
o 1 |
e N
I~ -

! % e [
Ty Classification 3
o)) |

| '( ! 3 J‘ f_.‘ ;{I || ‘ !

S - Jl

"y

classifiée

irlmage i
R

Figure II1.14 Principe de la classification par

le rézean de Kohonen



Chupitre T Caractérisation morphologique et clussification connexionniste des ismages
Crvolopigres

Y1.1 Apprentissage

Nous avons donc besoin d'une séquence d’entrainement, composée de vecteurs
(de dimension 2) représentatifs de l'ensemble des vecteurs susceptibles d'étre
traités. Pour cela, nous utilisons des images que nous utiliserons comme test

lors de la phase de reconnatssance.

Une fois obtenus, ces paramétres morphologiques sont introduiis dans la carte
auto organisatrice de Kohonen qui va se charger de les grouper en ciasses

distinctes.

L algorithme d’apprentissage donné par les étapes ci-dessous :

Algorithme du réseau de Kohonen

Ao

Initiaglisation : cholx didatoire des veckeurs poid: W (0L =12, Nok Vest
e nombire de nexrones dans la structure.

Présentation : Hrags aléat 10 entrée X dans da baze d apprertissage afin
de fa présenter au résea.

Simtilarité : recherche du reurone gagnant 1 e ia

distance euclidienne minimsie.
Modification des poids: opuster fes poids des newrones appartenant i

voisinage topologioes ¥V, (] mavant le pas dadaptation 1{n).

ELNE Vit
Continmafion @ retour o 'étape présemtation s {aq base d opprentissuge

oot

st 7 TNt re optrdes A - 5 Iiem fa 2
Fil o qutre gntress a (o & i endre ou bien 51 le bt

q.,.
-
e,

\

T

e
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Wy
=
Lz
e
]
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Chapitre Il1 Caractérisation morphologique et classification connexionniste des images
cytologigues

L’algorithme utilisé dans le cadre de notre travail, est indiqué dans ce qui suit:

Introduction des paramétres qui caractérisent le réseau, a savoir :

Béta, Bétal Vet T.
Initialisation du vecteur poids par des valeurs aléatoires, telles que:
w, #w, Pourj#k
3- Présentation de tous les éléments de l'ensemble d'entrée (Les
paramétres morphologiques) un par un.
4- Calculer les distances euclidiennes entre I'élément présenté a
l'entrée et le vecteur poids par la formule suivante :

d; = “g—wj” = lg“w1|
5- Rechercher la plus petite distance euclidienne, afin de trouver le
neurone gagnant.

6- Une fois le neurone gagnant trouvé, ses poids synoptiques seront
ajustés, ainsi que ceux de ses voisins selon la formule suivante :

w, (1) + Beta - ‘g —W, (f)l si | =neurone gagnant

wit+1) = W, () + Betal - 1 g-w, (;)‘ si j € voisinage du neurone gagnant

w, (1) non

7- Décrémenter le voisinage V'

8- Si le nombre d’itérations total n’est pas encore atteint, revenir a
l'étape 3

Figure ITL15 Algorithme d’apprentissage de réseau

de Kohonen

V1.2 Classification

Nous disposons & présent des trois centroides correspondant aux trois régions
envisagées. Nous pouvons donc procéder a la classification d’une image inconnue, afin de
décider si elle représente des cellules cancéreuses ou non, selon les critéres retenus.

La premiére étape de cette démarche consiste 4 extraire de I'image 4 classifier le
vecteur caractéristique, correspondant aux deux valeurs des critéres malignité étudiés. La

classification s'effectuera donc en deux étapes.

64



Chapitre IV Elaboration et présentation de ’application

L. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons chacune des étapes de la méthodologie développée,
illustrée par des résultats sur des images cytologiques, dans le but d’une classification
connexionniste, étudiée dans le chapitre précédent.

> Matériel utilisé .
Notre application a été développée sur un PC qui présente les caractéristiques suivantes:
¥ un microprocesseur Pentium IV,
v une mémoire vive (RAM) de capacité 128 Mbits,
v un disque dur de 40 GHz,
v une horloge de 1.70 GHz.

» Langage utilisé
Nous avons réalisé notre application morphocyt, sous environnement windows avec « C++
Builder 5.0 » comme langage de programmation car il présente des avantages dont:
v' la gestion automatique de la mémoire,
la possibilité d’accéder au (Windows), et d’ utiliser ses propres fonctions,
langage trés riche (bibliothéque graphique, mathématique... ),
la possession d’un mode hybride (texte, graphique),

LS NENEN

la spécification de maniére interactive les propriétés des divers composants (fenétres,
boutons, zones d’édition, etc.),

AN

la conception de Dinterface de 1utilisateur de maniére particuliérement visuelle et
interactive.

» Description des images
Les images manipulées dans notre logiciel, sont des images cytologiques couleurs de
format bitmap.

IL Présentation de Papplication Morphocyt

Morphocyt est un logiciel d’analyse d’images qui a pour objectif de faire la classification des
images cytologiques couleurs en se basant sur la morphologie mathématique, en vue d’une
aide a I’interprétation cytopathologiste.
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Chapitre IV Elaboration et présentation de Iapplication

IL.1 Imterface du logiciel
La fenétre principale de Morphocyt est présentée par la figure suivante:

Fulier Sagraniaien swrasf sl Puundegs Beuniince Ouils 4 Pripes?

s —

Figure IV.1 Fenétre principale de morphocyt
Sur cette fenétre, sont indiquées les différentes barres ci-dessous;

v’ barre du menu principal,
v" barre des boutons,
v’ barre d’état.

I[1.2 Les menus

Dans la fenétre principale, se trouve la barre des menus qui contient les différents menus

nécessaires pour notre application.

I1.2.1 Menu “’fichier”’

Il contient trois commandes:

] g% seQment abicn par

Quwrir,.. kel

Enregistre Itri+s

Cuitter F3

Figure IV.2  Menu " fichier”
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Chapitre IV Elaboration et présentation de I’application

v" QOuvrir : L’exécution de cette commande permet d’afficher une image de type
Bitmap.

v Enregistrer : permet de sauvegarder une image sous un nom et dans un répertoire
choisi par ["utilisateur.

v Quitter : cette commande permet de fermer I’application aprés confirmation.

I1.2.2 Menu “’Segmentation par morphologie mathématique”’

11 contient quatre sous menus:

morf math ]
seg 4
espacecoule  #

Figure IV.3 Menu “’segmentation par morphologie mathématique’

.

» Prétraitement : contient trois sous menus. Cette étape permet de filtrer I’image pour
I’amélioration de sa qualité.

morf

seg
espace coule

»
»
»
»

Figure IV.4 Sous menu “’prétraitement’’

e Filtrage numérique: il contient les différents filtres permettant
I’amélioration des images couleurs.
= Filtre exponentiel,
= filtre gaussien,
s filtre médian,
= filtre moyen.
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Chapitre IV Elaboration et présentation de ’application

Figure IV.5 Sous menu *’filtre numérique’”

e Binarisation: ¢’est un sous menu compos¢ de 3 commandes, permet de
réaliser une binarisation manuelle suivant un seuil choisi par

[’ utilisateur:

par 2 seuils
variance interclass

Figure IV.6 Sous menu “’Binarisation’’

* Binarisation par un seuil,
* binarisation par deux seuils,

= binarisation variance interclasses.

e (Gradient: c’est un sous menu composé de 4 commandes qui permet
I’obtention du gradient de 1’image suivant;

* Robert,

= Sobel,

* Prewit,

= gradient couleur.

Segmentation par morf math

» filtre numériqu‘e'ﬁ:
morf math 3

| binarisation >
seg e

3l gradient

Figure IV.7 Sous menu “’gradient™
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Chapitre IV Elaboration et présentation de I’application

» Morphologie mathématique : c’est un sous menu qui nous donne la possibilité
d’exécuter les opérateurs de la morphologiec mathématique sur des images
cytologiques. Ce sous-menu se subdivise en cinq opérateurs:

dilatation,

érosion,

ouverture,

fermeture,
amincissement,

Figure IV.8 Sous menu Morphologie mathématique

» Segmentation: c’est un sous menu composé de cinq commandes et un sous menu.

Segmentation par morf math

prétratements »

58 > detection cell bleu

espace coule *  masque glob rouge
" marquer »

seg cyto

etiquetage

Seg Noyaux

Figure IV.9 Sous menu Segmentation

e Détection des cellules bleues : cette commande permet de détecter les
cellules possédant des noyaux.

* Masque des globules Rouges: cette opération permet d’afficher 1’image
masque des globules rouges en vue de les éliminer.

e Marqueurs : ¢’est un sous menu composé de 2 commandes:
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S stectoncelbes |

espacecoule »  masque glob rouge R e,

STUST Cm
seq cyto 0y aux
ticuet e

Figure IV.10 Sous menu ‘’marqueurs’’

= Marqueurs cytoplasmiques: opération qui permet
d’extraire uniquement les régions
cytoplasmiques.

* Marqueurs nucléaires: opération qui permet

d’extraire uniquement les régions nucléaires.

e Segmentation des cytoplasmes: menu qui permet d’afficher I'image des
régions cytoplasmiques.

e Etiquetage: permet d’évaluer le nombre de contours des marqueurs.

e Segmentation des noyaux: menu qui permet d’afficher I'image des

régions nucléaires.
» KEspaces couleurs : ¢’est un sous menu composé de quatre commandes:

e HSLI : permet d’afficher I’image dans I’espace de couleurs HSL1.
e HSL2 : permet d’afficher I'image dans I’espace de couleurs HSL2.
e XYZ: permet d’afficher I'image dans I’espace de couleurs XYZ.
e LUV : permet d’afficher I’image dans I’espace de couleurs LUV.

Figure IV.11 Sous menu ‘’espaces couleurs™’
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Chapitre IV Elaboration et présentation de I’application

11.2.3 Menu Paramétres

C’est un sous menu composé de trois commandes:

=,

» Rapport nucléo-cytoplasmique: commande qui permet le calcul du rapport entre le
cytoplasme et le noyau, Iaffichage de I'image cytoplasme ainsi que celle du noyau.

» Hyperchromatisme nucléaire : I’'exécution de cette commande permet de donner la
valeur de I’hyperchromatisme.

[ s o
| raport nudéo-Cytoplasmigue
| I [ l' Il » 9

Figure IV.12 Sous menus ‘’parameétres’

I1.2.4 Menu “’Reconnaissance’’

C’est un sous menu composé de deux commandes:

%

» Apprentissage : I'exécution de cette commande permet de déterminer les trois
vecteurs-poids, aprés une séquence d'entrainement.

.

» Classification : permet d’afficher un message qui contient le neurone actif.

crnssnce O

Apprentisage
(lassification

S r—

Figure IV.13 Sous menue “’reconnaissance’
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I1.2.5 Menu Outils
C’est un sous menu composé de quatre commandes:

» Inverseur des niveaux de gris: opération permettant d’inverser les niveaux de gris
dans une image.
» Histogramme: opération permettant d’afficher I’histogramme d’une image.

‘,!’

Niveau de gris: commande qui permet d’afficher I’image en niveau de gris.
» Caractérisation: cette commande permet d’évaluer les différents paramétres (de taille,
de forme, et texturaux).

Figure IV.14 Sous menus outils

11.2.6 Menu A propos

11 affiche une fenétre décrivant les caractéristiques de notre logiciel.

0 ERORTIN SN

Cox ]

Figure IV.15 Menu a propos
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Chapitre IV Elaboration et présentation de 'application

IL.3 Barre des boutons

Elle contient des boutons de raccourci des fonctions du menu principal (ouvrir, filtre
exponentiel, détection des cellules bleues,... ).

A e e

Figure IV.16 Barre des boutons

1- Nouvel image ;

2- Enregistrer ;

3- Filtre exponentiel ;

4- Détection des cellules bleues ;
5- Marqueurs cytoplasmiques ;

6- Marqueurs nucléaires ;

7- Le Gradient couleur ;

8- Marqueurs étiquetées ;

9- Segmentation du cytoplasme ;
10- Segmentation du noyau ;

11- Rapport nucléo-cytoplasmique;
12- L”hyperchromatisme nucléaire;
13- Apprentissage;

14- Classification.

II1. Présentation des résultats et discussion

Nous avons appliqué notre méthodologie sur différentes images couleurs, dont les
cytologiques, objet de notre étude. L’application morphocyt a parcouru les étapes suivantes
en vue d’une aide au diagnostic cytopathologiste.
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» Premiére étape : Elimination du bruit.

L’image ‘cellule 1” de la figure IV.17.a, a subi les différents filtres implantés pour améliorer
la qualité de I’image, pour des raisons aussi diverses dues & I’éclajrement, au type
d’appareillage, ainsi qu’aux perturbations extérieures.

11 existe plusieurs opérateurs de prétraitement générés, mais Ie choix d’un opérateur par
rapport 4 un autre, est étroitement lié 4 la nature du bruit dans 'image et aussi a ses
caractéristiques. Nous avons choisi les opérateurs de réduction du bruit, tels, le filtre moyen,

gaussien et exponentiel (cf. Figures IV.17)

(b) image filtrée par le

filtre Gaussien

= o
LT

.

(d) image filtrée par le {(e) image filtrée par le
filtre Médiane filtre Moyen

Figure IV.17 Résultats des différents filtrages sur I'image cellulairc (a)
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Chapitre IV Elaboration et présentation de Iapplication

L’application des différents types des filtres sur les images couleurs, plus particuliérement les
images cellulaires montre que pour un meilleur résultat de segmentation doit se faire sur une
image obtenue par un filtre exponentiel.

» Deuxiéme étape: La présence des cellules sur ’image a analysé les cellules
présentant un intérét pour I’information pathologique, sont les cellules possédant un
noyau bleu (cf. figure [V.18).

' Dstectian des .. .

Figure IV.18 Détection des cellules d’intérét

» Troisiéme étape

C’est la Segmentation par la morphologie mathématique. Celle-ci est basée sur la ligne
de partage des eaux (L.P.E) par marqueur. Nous avons choisi comme espace couleurs,
I’espace RVB car il présente un meilleur contraste par rapport a I’espace de couleurs
HSL, XYZ, et L*u*v*, dans le cas de notre étude (cf. Figures IV.19).
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(b) Image HSL

(c) Image XYZ (d) Image L*u*v*

Figure IV.19 Représentation de I"image cellule (IV.14.a) dans
différents espaces couleurs

Pour déterminer les marqueurs du cytoplasme et du noyau; nous avons utilisé le gradient
couleur. Ces Marqueurs permettent d’extraire uniquement les régions cytoplasmiques et
nucléaires. La figure suivante donne les différentes phases de segmentation pour les régions
cytoplasmiques (cf. Figure 1V.20), ainsi que pour les régions nucléaires (cf. Figure IV.21).
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Elaboration et présentation de I'application

Marqueurs étiquetés Régions cytoplasmiques

Figure IV.20 Segmentation des cytoplasmes
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Chapitre IV Elaboration et présentation de I’application

Marqueurs étiquetés Régions nucléaires

Figure IV.21 Segmentation des noyaux

» Quatriéme étape: cette phase illustre la caractérisation. Celle-ci est déterminée par
les criteres morphologiques (le rapport nucléo-cytoplasmique, et I’hyperchromatisme
nucléaire), que nous allons utilisés pour la classification (cf.FigureIV.22).

Le calcul du rapport nucléo-cytoplasmique nous donne les images des noyaux et des

cytoplasmes pour quantifier la valeur du rapport des surfaces.
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e - R TR

Image du cytoplasme Rapport nucléo-cytoplasmique

Figure IV.22 Calcul du rapport nucléo-cytoplasmique

Le calcul d’hyperchromatisme nous donne I’image de l’accroissement anormal de
I'activité nucléaire et la valeur de la texture apparente au sein des noyaux (cf. Figure IV.23).

Image cellulaire Noyaux granuleux Valeur de la granulosité

Figure IV.23 Hyperchromatisme nucléaire
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Chapitre IV Elaboration et présentation de I’application

Ces valeurs nous permettent de classifier nos cellules suivant le modéle de Kohonen.

» Cinquiéme étape: c’est la derniére phase de notre méthodologie, 1’étape de la
classification. Nous avons utilisé les paramétres précédents pour 1’apprentissage, en
indiquant le nombre de séquences de 50 et le nombre de neurones (3 classes). Nous
obtenons trois centroides relatifs aux trois régions a identifier. L’application
morphocyt effectue une comparaison entre les critéres morphologiques (valeurs de la
base d’apprentissage) et les centroides en indiquant ainsi le neurone actif, ¢’est a dire
la classe de la cellule présentée.

Dans ce cadre, nous utilisons 12 images dans notre apprentissage, et nous gardons une a
I'écart, que nous utiliserons comme test lors de la phase de reconnaissance. Nous avons donc
construit une séquence de vecteurs d'apprentissage en appliquant sur ces 11 images la
méthode d'extraction de paramétres décrite ci-dessus (cf FigurelV.24).

]
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Figure IV.24 Apprentissage connexionniste des cellules

Nous avons donc obtenu une suite dell vecteurs de dimension deux. Le tableau 1111 ci-
dessous indique, les valeurs des deux paramétres.
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Image N° Rapport Hyperchromatisme Classe
Nucléo cytoplasmique nucléaire de 'image
1 0.82 274 1
2 0.22 28 3
3 8.16 24 3
4 0.85 3.91 1
5 0.85 4.89 2
6 2.1t 25 3
7 1.53 29 3
8 0.19 37 3
9 1.54 2.47 1
10 1.81 1.80 1
11 0.85 4 89 2

Le tableau IIL1 paramétres morphologiques d'images testée

Disposant de cette séquence, nous pouvons donc procéder i I’apprentissage de notre réseau de

Kohonen, Pour notre exemple, nous avons choisi les paramétres suivants:

> fonction d’adaptation 7 proportionnelle au temps,

» Un voisinage initial de 3, rétrécissant avec le temps,

» La séquence d’apprentissage a été présentée 50 fois,
Nous obtenons donc trois centroides, correspondant aux trois régions que nous voulons
identifier trois centroides correspondant aux trois régions envisagées. Nous pouvons donc
procéder a la classification d’une image inconnue (cf. Figure IV.25), afin de décider si elle

représente une cellule cancéreuse ou non, selon les critéres retenus.
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Chapitre IV Elaboration et présentation de application

La carte de Kohonen qui effectue la classification, est une carte ayant deux entrées et une
la sortie contenant trois neurones (le nombre de classes).

Figure IV.25 Cellule a classer

Apres avoir procédé a l'apprentissage de notre réseau de Kohonen sur nos 11 images, la
reconnaissance effectuée sur la demniére image (I’image 12), indique les valeurs des critéres
de malignité (cf. Figure IV.26) obtenues suivantes:

- Rapport nucléo-cytoplasmique : 0,014,
- Hyperchromatisme : 55.

R JNOSaRRRYOE LD UL LA LY B
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Figure IV.26 Classification des cellules

Cette cellule présente donc un hyperchromatisme supérieur a celui de la moyenne des
cellules cancéreuses, sera donc classée parmi les cellules cancéreuses.
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Conclusion générale et perspectives

Le projet dans lequel, nous nous sommes investi, s'intégre dans le cadre d'un travail de
recherche appréhendé aux laboratoires "LRDSI" (laboratoire de recherche pour le
développement de systémes informatiques) et "LATSI" (laboratoire de traitement de signal et
de I'image); dont l'un des intéréts, est la détection de cellules cancéreuses a partir dimages
cytologiques couleurs pour l'aide au diagnostic.

Une des applications principales de la cytologie au sein d'un laboratoire d'hématologie est
d'aider le biologiste & caractériser an mieux les cellules qui se multiplient de maniére
anarchique dans les leucémies aigués. Nous avons done pu mettre en ceuvre une méthode
d'analyse d'images basée sur une segmentation par la ligne de partage des eaux, o nous nous
sommes plus particuliérement intéressés au choix de l'espace couleur et 4 I'obtention de
marquewrs. Notre méthode de segmentation permet ainsi, l'extraction de l'image des
cytoplasmes et celle des noyaux dans le but dune caractérisation des cellules pathologiques.
L'intérét de cette méthode, est qu'elle n'extrait que I'information utile; dans notre cas, il s'agit
des cellules cancéreuses. Les globules rouges se trouvent ainsi, éliminés, puisqu'ils ne

présentent aucune information nécessaire pour la classification des cellules cancéreuses.

Le processus développé peut étre appliqué a divers cas de cellules cancéreuses. Le
traitement d'images différentes, ne nécessitera qu'un simple ajustage des paramétres du

systéme (taille et forme de 1'élément structurant).

Quant, a la construction du classificateur, elle peut étre totalement adaptée a l'utilisation
que l'on veut en faire. Par exemple, un médecin intéressé uniquement par des coupes
provenant d'un organe donné, utilisera des images d'apprentissage caractéristiques des cellules
quil désire traiter. Le classificateur obtenu pourra donc étre trés pointu et spécialisé: il suffira
de lui présenter des images spécifiques en grand nombre lors de la phase d'apprentissage. Si,
de plus, les images sont trés homogénes (conditions d'acquisition identiques, ...), les
performances du classificateur seront encore accrues. Ajoutons que, dans ce cas, on pourra
prévoir un nombre plus important de noeuds de sortie du réseau de Kohonen, et done obtenir

une gradation plus fine dans le diagnostic proposé. On pourrait donc imaginer un praticien

85



Conclusion générale et perspectives

possédant plusieurs classificateurs, chacun étant adapté a un organe ou 4 un tissu particulier.
Par contre, si l'on se choisit des images d'apprentissage trés générales, provenant d'un
ensemble d'organes différents, mais répondant bien siir aux mémes critéres de malignité, on a

alors la possibilité de construire un classificateur de type plus géneéraliste”.

L’¢laboration de notre systéme est donc réussie, cependant certains points restent a
approfondir. La base doit étre complétée par davantage de cellules pour améliorer
I'apprentissage et équilibrer les proportions des différentes classes de cellules existantes.
Signalons enfin qu'en ce qui concerne l'apprentissage, chaque nouvelle image analysée lors de
la phase de classification, pourra venir enrichir la séquence d’entrainement et permettra

d’améliorer de fagon continue la qualité de la classification.

Le traitement d’images, n’a pas pour objet de remplacer le cytopathologiste, pour le
diagnostic. Toutefois, la cytogénétique et la biologie moléculaire, permettent d’obtenir des
informations complémentaires permettant de mieux définir les entités tumorales, de prédire la
réponse a une thérapie particuliére ou encore de suivre 1'évolution de la maladie. La méthode
étudice, peut étre élargie 4 tout probléme d'analyse d'images, ot la forme et la taille des objets
présents, fournissent I'information nécessaire a la prise de décision. Elle constitue donc la
porte ouverte & de nombreuses applications, dans tous les domaines o l'analyse d'images joue

un rle important.

Le traitement d'images n'a pas pour objet de remplacer les techmques traditionnelles utilisées
pour le diagnostic des pathologies. La cytologie et I'histologie restent les techniques de
reférence pour la classification de ces entités. Toutefois, la cytogénctique et la biologie
moléculaire permettent d'obtenir des informations complémentaires permettant de mieux
définir ces entités et de fournir des éléments importants pour définir l'agressivité d'un
processus néoplasique, de prédire la réponse a une thérapie particuliére ou encore pour suivre
I'évolution de la maladie au cours du traitement. La méthodologie étudiée consiste une porte

ouverte aux systémes futurs pour l'aide 4 la décision.
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