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Résumé

Ce mémoire, appréhende I’analyse d’images cytologiques du sein pour ’aide au diagnostic.
Le systeme mis en ceuvre, permet la localisation des régions d’intérét des différentes
structures, suivant une segmentation en régions via la morphologie mathématique et une
segmentation en contours, suivant les ensembles de niveaux. Les zones issues de ces deux
approches, sont caractérisées par des descripteurs texturaux et topologiques, en vue d’une
classification connexionniste des différentes pathologies étudiées.

Mots-clés: Image cytologique du sein, aide au diagnostic, morphologie mathématique,

Ensembles de niveaux, Descripteurs texturaux et topologiques, classification connexionniste.

Summary

This thesis, demonstrates the analysis of cytological images of breast that helps diagnosis
assistance. The system implemented, enables the localization of regions of interest for
different structures, depending on regions segmentation using mathematical morphology and
segmentation of edges, regarding the level sets. Areas from these two approaches are
characterized by textural and topological descriptors, for classification of different pathologies
studied.

Keywords: cytological Image of breast, mathematical morphology, level set, textural and
topological descriptor, classification connectionist aid to interpretation
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Introduction générale

La recherche en imagerie médicale, est une des disciplines les plus actives du traitement d’images,
I'un des modules prépondérants, de la vision par ordinateur. L’interprétation d’images, dans un
contexte clinique, reste un probléme majeur de I’imagerie médicale. La multiplicité des modalités
d’imagerie, ainsi que les fortes variabilités des structures et pathologies a analyser, rendent cette
tache fastidieuse. L’importante quantité de données, ainsi que les nombreuses applications liées a
I’imagerie médicale, nécessitent des logiciels de trés haut niveau combinant des interfaces graphiques
complexes avec des algorithmes interactifs rapides, pour une analyse plus concise. Le traitement

d’images, répond 4 cette problématique, pour I’aide au diagnostic clinique

Le travail appréhendé dans ce projet, suscite I’intérét des laboratoires LATSI et LRDSI, pour la mise
en ceuvre d’un systéme de détection de pathologies mammaires; a savoir les calcifications, les masses
et les carcinomes. En effet, le cancer du sein, constitue la cause de décés, la plus fréquente chez la
femme, en particulier en Algérie, ot chaque année 10000 nouveaux cas sont décelés [1]. Avec le
vieillissement de la population, on constate méme que la mortalité par cancer du sein pour la tranche
d'dge 20-75 ans a augmenté de 10% en vingt années d'observation [1]. Différentes études, ont
confirmé que c'est la détection a un stade précoce des cancers infracliniques, qui peut en améliorer le
pronostic. L’examen cytologique, est un examen complémentaire 4 la mammographie.

Dans ce cadre, en cytologie, le cytopathologiste doit établir a I’issu 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 le diagnostic. Cet

examen se fait via le microscope. Il est donc visuel, manuel et par conséquent trés
fastidieux et pourrait engendrer des erreurs de lecture. Afin de faciliter la lecture des
lames, des recherches ont permis de développer des systémes semi-automatiques

permettant un diagnostic plus précis.

Le pathologiste est alors assisté dans son travail. De tels systémes appellent & des techniques de
traitement et d’analyse d’images, d’intelligence artificielle et de biologie. Nous cherchons a réaliser
un systeme informatique semi-automatique permettons de réaliser la détection de cellules
cancéreuses mammaires sur une lame de prélévement cytologique. L’objectif appréhendé par le
présent travail, est d’analyser les cellules cancéreuses mammaires dans des images cytologiques

couleurs, afin d’aider le cytopathologiste dans son interprétation. Dans ce cadre, les images sont en



premier lieu, segmentées suivant une technique d’analyse de données basée sur la morphologie
mathématique et les ensembles de niveaux, considérant ainsi, aussi bien I’information globale
que locale, de fagon a discerner toutes les structures pertinentes. En second lieu, les régions
- obtenues, sont caractérisées suivant des critéres de malignité établis par la texture et la
topologie, en vue d’une classification supervisée de la cellule suivant les types de pathologies

rencontrées.

L’¢laboration d’un tel systéme; est basée sur trois étapes séquentielles;

v'La segmentation : elle consiste a créer des partitions dans l'image en

identifiant des pixels similaires. Le critére de similarité permet de contrdler l'aspect

final de la segmentation.

v' La caractérisation : elle fournit des caractéristiques descriptives des régions

d’mtérét.

v" La classification : cette étape permet d’engendrer de classifier les différentes
structures cytologiques caractérisées suivant un modéle connexionniste.

Afin de mieux comprendre notre approche, nous consacrons le premier chapitre a la
vision couleurs ainsi qu’aux notions cytologiques;
Le deuxiéme chapitre, sera consacré aux techniques de segmentation en imagerie
cytologique;
Le troisieme chapitre, sera dédi¢ a la caractérisation texturale et topologique et &
la classification connexionniste;
Et enfin le quatriéme et dernier chapitre, présentera ’application et les différents
résultats obtenus sur des images cytologiques du sein.
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Chapitre 1 Cytologie mammaire et vision couleurs

I.1 Introduction

La cytologie du sein, a une importance fondamentale pour I’étude des cancers ou la cellule est
P'unité élémentaire malade. En pratique, elle se consacre surtout 4 ’examen microscopique
des cellules cancéreuses, pour reconnaitre leur aspect, leur origine et leurs anomalies [2].
Dans le cadre de la détection du cancer du sein, le cytopathologiste, expertise alors les
tumeurs dans les laboratoires cliniques et le méthodologiste, caractérise les données suivant,

la vision par ordinateur pour I’aide au diagnostic.

La vision artificielle ou la vision assistée par ordinateur (V.A.O) symbolise toute la
chaine visuelle partant de l'image brute et allant jusqu'a l'interprétation de son contenu. Il
existe donc un aspect décisionnel trés important lors de la phase de compréhension, d'ou
l'interaction avec l'intelligence artificielle. Le traitement d'images s'integre dans ce processus
comme un outil, il n'a aucun pouvoir décisionnel car il se définit comme un ensemble de
taches destinées a extraire de I'image des informations qualitatives et quantitatives qui sont
transmise au module de niveau supérieur la figure I.1 résume les composantes d'une chaine de

reconnaissance visuelle [3].

Traitement

“u

7 N IMAGE ey e Systéme ~ Action
IMAGE L Extraction de sur
i > Pretraitement | >l ppy | caractéristiques| » Décisionne] —» 1e milien
BRUTE| - / | TRATEE| ). Environnant
. . 4
}
P e —
] Base ¥
; | s !
Acquisition Conmuss:mce/_l

Figure 1.1 : chaine de la V.A.O

Le capteur dépend du domaine d'application ou dans le cas de I’imagerie cytologique, il
est représenté par un microscope électronique. Le prétraitement permet de corriger les
artefacts de I'image; ’extraction des caractéristiques a pour role, de faire une description de
I'image compatible avec les objets contenus dans la base de connaissance. 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.



Chapitre 1 ‘ Cytologie mammaire et vision couleurs

Dans ce chapitre, nous introduisons la cytologie mammaire et la vision couleurs, afin

d’appréhender le contexte médical et ’aspect qualitatif et quantitatif des données.

I.2 Notions physiologiques et cytologiques du sein [4] [5]

1.2.1 Définition
Une cellule cancéreuse est une cellule, qui s’est déformée, dont la structure du
cytoplasme et du noyau est altérée. Elle se met alors a se multiplier anarchiquement et finit
(cf. figure 1.2), par former une masse qu’on appelle tumeur.

i A LRt U3
Diwvision de cellulaes

CcCancEarausas

Figure 1.2 : division cellulaire anarchique

L.2.2 Rappel anatomique

Les seins sont constitués de tissu graisseux contenant les glandes mammaires. Ils reposent sur
une couche musculaire, les muscles pectoraux, recouvrant eux mémes la paroi thoracique.

Ils sont soutenus par un systéme constitué par la peau et des fibres pénétrant a ’intérieur de la
glande et participant ainsi a leur maintien (cf. Figure 1.3).

C’est un tissu extrémement hétérogéne ou coexistent des structures canalaires, glandulaires,
fibro-conjonctives et adipeuses diversement enchevétrées.

L’architecture de la glande mammaire comporte une vingtaine de lobes, eux-mémes
constitués de lobules au sein desquels, se base tout le raisonnement physiopathologique du
sein. Tout ce systéme, est organisé autour d’un arbre galactophorique.
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canaux lymphatiques
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p issu adipeux (graisse)
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Figure I.3 : Structure du sein

L.2.3 Structure du cancer mammaire
Les cellules des tumeurs malignes ont tendance 4 quitter leur tissu d’origine et 4, envahir les
tissus voisins: on parle de cancer infiltrant (cf. figure L.3).

Certaines tumeurs restent dans leur tissu d’origine sans infiltrer les tissus voisins: on parle
alors d’un cancer in situ. Les cellules des cancers infiltrants, peuvent se détacher de la
tumeur d’origine et se propager par les vaisseaux sanguins ou lymphatiques. Elles
s’accumulent alors dans les ganglions lymphatiques voisins. On dit qu’il existe un
envahissement ganglionnaire.

Les cellules cancéreuses ont tendance & migrer dans d’autres organes ou parties du corps, et
a y développer de nouvelles tumeurs qu’on appelle métastases. On dit dans ce cas que le
cancer est métastatique.

Tous les cancers ne se comportent pas de la méme fagon. C’est la raison pour laquelle les
cancérologues, essayent d’adapter le traitement adapté a chaque cas. En I’absence de
traitement adapté, le cancer risque d’évoluer plus vite.
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On peut distinguer quatre niveaux structurant les cellules; les tissus, les organes et les
appareils ou systémes. A son niveau structural le plus simple, I’organisme est constitué de
cellules: la cellule est ’unité fonctionnelle la plus petite de 1’organisme. Les cellules peuvent
étre différentes entre elles selon leur fonction.Toutes les cellules vivantes posseédent des
caractéristiques communes (cf. Figure 1.5).

Figure 1.4 : Les principaux éléments de la cellule (4).

1. nucléole, 2. Enveloppe nucléaire, 3. Réticulum endoplasmique rugeux, 4.
Appareil de Golgi, 5. Vésicules, 6. Mitochondrie, 7. Membrane plasmique, 8.
Microtubules, 9. Neurone, 10. Et 11. Jonctions adhérentes, 12. gap jonction,
13. microvilosité, 14. desmosomes, 15. Centriole, 16. microfilaments

L’image ci-dessus présente une structure détaillée d’une cellule. Elle est composée de
petits €léments appelés structures subcellulaires. Un composant fondamental de la cellule, est
la membrane qui la délimite. Cette membrane entoure également de petits éléments appelés
organites. La substance fluide ou baignent ces organites, est appelée cytosol ou cytoplasme.
Le cytosol contient de nombreux enzymes essentiels et des métabolites. Le matériel
génétique se situe dans le noyau. L’énergie nécessaire est fournie par la mitochondrie [2].

> Caracteéres cytologiques
La cellule pathologique, présente quelques critéres pathologiques au niveau du cytoplasme et
du noyau en particulier. Nous citons quelques unes de ces anomalies :
a. Anomalies du noyau
Des anomalies encore mal connues de la conformation de la chromatine, les anomalies de la
chromatine, en particulier la ploidie, sont & l'origine de multiples anomalies nucléaires:

- Les noyaux sont globalement augmentés de taille. Cette augmentation est, en partie,
a l'origine d'une augmentation du rapport nucléo-cytoplasmique.
- Les noyaux sont de taille inégale d'une cellule a I'autre: anisocaryose.



Chapitre 1 Cytologie mammaire et vision couleurs

- Les noyaux sont foncés, denses: hyper chromatisme.

- La chromatine est anormalement répartie, en mottes.

- La membrane nucléaire est épaissie, les contours nucléaires sont irréguliers.

- Une cellule tumorale peut avoir plusieurs noyaux : multinucléation.

- Les nucléoles sont multiples, volumineux, irréguliers.

- Le nombre de mitoses est augmenté. Ces mitoses sont fréquemment anormales (tri-
ou tétrapolaires).

b. Anomalies du cytoplasme

- Le cytoplasme est moins abondant, ce qui contribue aussi a I'augmentation du rapport

nucléo-cytoplasmique.

- La taille des cellules est variable (anisocytose).

- Le cytoplasme est basophile (par augmentation de son contenu en acides nucléiques).

- Il peut contenir des inclusions (par exemple des amas de filaments intermédiaires) et

des vacuoles (de lipides ou de glycogene).
Dans certains cas, des cellules non cancéreuses peuvent présenter des anomalies identiques au
cours des processus inflammatoires, des viroses, aprés irradiation... De plus, aucun de ces
caractéres morphologiques n'est constant; une cellule cancéreuse peut avoir une morphologie
normale. Le cytodiagnostic, cependant, n'a qu'une valeur d'orientation. Avant toute sanction
thérapeutique, il doit étre confirmé par I'étude histologique d'une biopsie.

Pour un méme type de tumeur, l'intensité de ces anomalies est variable et permet de définir
des grades de malignité des tumeurs, en fonction de I'importance des altérations
morphologiques des cellules du clone tumoral, en particulier.

L.2.5 Pathologies mammaires

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez la femme dans le monde entier, en
particulier en Algérie, ou chaque, nous distinguons plus de 10000 cas [1]. Un quart des
cancers de la femme, sont des cancers du sein. Le cancer du sein atteint des femmes a des
ages différents, mais il se développe le plus souvent autour de 45 ans. Prés de la moitié des Ce
cancer peut aussi apparaitre chez I’homme, mais c’est extrémement rare (moins de 1 % des
cancers du sein).

La division cellulaire se fait d’une maniére anarchique suivant la figure ci-dessous;
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Cellule mére 2 Cellules filles
Mitochondrie {(foumnit I'énergie}
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Figure 1.6 : étapes de la division cellulaire cancéreuse

Nous remarquons parmi les types de pathologies mammaires, les calcifications, les
carcinomes canalaires et lobulaires.

»> Les calcifications

Ce sont des dépdts de sels de calcium qui apparaissent sous forme de points "blancs et
brillants" 4 la mammographie ; en fonction de leur taille, on parle de micro ou macro
calcifications. Ces derniéres, sont souvent bénignes alors que les microcalcifications
demandent plus d'attention. Le diagnostic dépend de leur position dans le sein, de leur
arrangement géométrique (linéaire, en forme d'agrégats, ..) et du nombre de
microcalcifications dans un amas, et aussi de la comparaison avec une mammographie

antérieure.

Selon Le Gal [2], on distingue 5 types de microcalcifications (cf. Figure 1.6), les
calcifications de type I (rondes et planes), celles de type II (images réguliéres), celles de
type III( images en grains de sel), les calcifications de type IV (points irréguliers) et celles

de type V (formes vermiculaires).

vo-—" @ b N
O, ... e ‘N‘\?" \k

)

(a) Type I (b) Type I (c) Type IlI (d) Type IV (e) Type V

Figure 1. 7:  différentes formes des calcifications
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La figure 1.8 illustre le cas de deux types de calcifications : le cas bénin et le cas malin.

A : calcifications bénignes B : calcifications malignes
Figure 1. 8: images cytologiques des calcifications

> Les carcinomes

Lorsque les cellules cancéreuses ont infiltré le tissu qui entoure les canaux et les lobules, on
parle de cancer ou carcinome infiltrant. Le cancer canalaire est le cancer infiltrant le plus
fréquent. Huit cancers sur dix sont des cancers canalaires infiltrants. Le cancer lobulaire
infiltrant est plus rare. Les cancers infiltrants, peuvent se propager vers les ganglions ou vers
d’autres parties du corps. Les ganglions le plus souvent, atteints par les cellules du cancer du
sein se trouvent sous les bras, au niveau des aisselles. On les appelle les ganglions axillaires.
Le traitement des cancers infiltrants repose sur un traitement local (chirurgie, radiothérapie),
associ€ dans certains cas a un traitement général (chimiothérapie, hormonothérapie).

Lorsque les cellules cancéreuses se trouvent uniquement & I’intérieur des canaux ou des
lobules, sans que la tumeur ait infiltré le tissu qui les entoure, on parle de cancer in situ.

Le cancer canalaire in situ ou carcinome canalaire in situ, est le plus fréquent: huit cancers in
situ sur dix sont des cancers canalaires in situ. Ils sont le plus souvent découverts lors d’un
dépistage systématique (une mammographie ou un examen des seins par le médecin) et
quelquefois révélés par un écoulement de sang du mamelon ou un eczéma du mamelon. 11
arrive que les cancers canalaires in situ, infiltrent les tissus voisins et deviennent des cancers
infiltrants. Le traitement des cancers canalaires in situ, est un traitement local comme Ia
chirurgie ou la radiothérapie. Le cancer lobulaire in situ (ou néoplasie lobulaire in situ) est
plus rare.

Le cancer du sein apparait avant tout sous la forme d'adénocarcinomes. Iis sont les plus

fréquents (95 %). IIs se développent a partir :

1. des cellules des canaux servant au transport de la prolactine (cancer canalaire): le
carcinome canalaire in situ non-invasif (DCIS):

10
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Prolifération cancéreuses qui se développe dans la lumiére des canaux sans franchir la

membrane basale et sans envahir le tissu conjonctif. Il constitue de 2-3% des cancers du

sein. Il a un excellent pronostic s'il est découvert rapidement. Non traité, il peut devenir

invasif; le risque de récidive est de 40%.
Le Carcinome canalaire infiltrant: Les cellules tumorales ont envahi le tissu conjonctif et

peuvent donner des métastases. Il est le cancer infiltrant le plus fréquent. Huit cancers

du sein sur dix sont des cancers canalaires infiltrants. Ce cancer a le pire prononostic

avec des métastases fréquentes aux ganglions, aux os, poumons, foie et cerveau.

2. Des lobules (cancer lobulaire) unités sécrétoires du sein : carcinome lobulaire in situ

(LCIS) : Cancer qui se développe dans les lobules, sans franchir la membrane basale et

sans envahir le tissu conjonctif 2-3% des cancers du sein. Il est habituellement

découvert a I'occasion d'une biopsie du sein. Le cancer lobulaire infiltrant est plus rare.

Ce cancer peut se retrouver a plusieurs endroits et sur les deux seins a la fois.

Le carcinome lobulaire infiltrant, peut donner des métastases ganglionnaires axillaires.

(5-10% des cancers du sein). Il se reconnait par un épaississement du tissu mammaire.

Nous distinguons d’autres types de cancers infiltrants tels que : le carcinome inflammatoire du
mamelon ou la maladie de Paget.(1%-4%) des cancers du sein, le carcinome médullaire
infiltrant (5-8% des cancers du sein) : le carcinome colloide (mucineux): (2-4% des cancers
du sein). Nous distinguons dans la figure 1.9, quelques images cytologiques de carcinomes.

D, le carcinome canalaire
invasif.

. B, carcinome canalaire

invasif.
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E, le carcinome , F carcinome mucineux.

médullaire.
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G, carcinome lobulaire
infiltrant.

Figure 1. 9: images cytologiques de carcinomes mammaires

I.3 Les modéles de la vision humaine et les espaces couleurs [6][7]

Un modéle de couleurs, décrit les couleurs que nous voyons et que nous utilisons dans les
images numériques. Chaque modéle, RVB (Rouge, Vert, Bleu), CMJN (Cyan, Magenta,
Jaune, Noir), (bas€ sur le, CMIN ou TSL) , représente une méthode différente de description
des couleurs.

Un espace colorimétrique, est une variante d’un modéle de couleur caractérisée par sa
propre gamme des couleurs. Par exemple, le modéle de couleurs RVB, recouvre plusieurs
espaces colorimétriques : Adobe RVB, sRVB, ProPhoto RGB, etc. Chaque périphérique, a
son propre espace colorimétrique et ne peut reproduire que les couleurs situées dans la gamme
correspondante. Lorsqu’une image passe d’un périphérique a un autre, ses couleurs peuvent
varier, car chaque périphérique interpréte les valeurs RVB ou CMIN selon son propre espace
colorimétrique.

La couleur, est le résultat de la perception d'ondes de lumiére sur la rétine dans une région
visible du spectre, a savoir les longueurs d'onde comprises entre 380nm (1 nm = 10-9m) pour
le violet et 780nm pour le rouge (cf. Figure 1.11).

380 nm

Gamma

Rayons X
LUy
IR
Micro-ondes
| Télévision
Radio
Radar i 780 nm

Specire complet Spectre visible

Figure I.10 : le spectre des couleurs visibles [6]

Le spectre des couleurs visibles est continu, il n'existe donc pas de couleur pouvant é&tre
véritablement appelée rouge, verte ou bleue car les transitions dans le spectre sont douces et
produisent un effet de fondu (visible dans un arc-en ciel)

12



Chapitre I Cytologie mammaire et vision couleurs

On peut représenter les différentes teintes du spectre lumineux par deux facons: soit par
représentation fréquentielle ou par l'espace des couleurs (ce modéle a été étudié et modélisé
par la Commission Internationale de I'Eclairage (CIE)).

L.3.1 Les espaces couleurs

Une couleur est généralement représentée par trois composantes. Ces composantes
définissent un espace des couleurs. On peut citer I'espace RVB, I'espace CIE XYZ ou XYZ,
ou encore l'espace Lab. Selon I'espace de couleurs choisi pour représenter une image couleur,
le nuage des couleurs (c'est a dire l'ensemble des couleurs de I'image) n'aura pas la méme
répartition dans I’espace.

1. L'espace RVB

L'espace RVB est sans doute l'espace de couleurs le plus utilisé. Les systémes de télévision,
s'y appuient fortement. La représentation des couleurs dans cet espace (cf. Figure 2) donne un
cube appelé cube de Maxwell [6].

E
]
(0,0,1) Blug Cyan
1
:
Magen ‘ te

—

y o (0,1,0)0 Green
LIS (5 U MR

Gray Scalp
(1,0,0) Red 1<

R

Figure I.11: Espace RVB en 3D [7]

Ce modéle utilise un systéme de coordonnées cartésiennes et définit un cube unité comme
indiqué sur la figure I.11. Chaque axe correspond a une couleur primaire : rouge, verte et
bleue. Une couleur est donc spécifiée, en indiquant les contributions de chaque couleur
primaire. Ces couleurs sont additives, c'est-a-dire que les contributions de chaque primaire
sont ajoutées pour créer le résultat.
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2. L'espace CIE XYZ

L’espace XYZ (cf. Figure 1.12) dépend linéairement du systéme RVB. Il a été introduit par la
CIE « Commission internationale de I'éclairage » vers une description des couleurs conforme
a la vision humaine pour remédier aux inconvénients du systéme RVB ;

Il a introduit la notion de luminance Y, intensité lumineuse subjective indépendante de la
couleur. II utilise deux autres grandeurs choisies de telle maniére qu'elles prennent toujours
des valeurs positives pour décrire les couleurs visibles

Figure L.12 : la représentation spatiale du modéle xyz

Le systéme XYZ pallie cet inconvénient et une couleur est représentée par une combinaison
positive de X, Yet Z; On a alors :

g
Il
-t

Yr W V5 |V

N
N
11
.-E;T-
oy

L1

La matrice de changement de repére, est déterminée en mesurant les coordonnées
XYZ correspondant aux trois couleurs primaires RVB suivantes :

(R max ,0,0), (0, Vmax ,0), (0, 0, Bmax) obtenues en appliquant le maximum des
valeurs individuellement & chaque stimulus par rapport au blanc de référence utilisé.

Y est appelée la luminance (le degré de noir d'une couleur). En normalisant X, Vet Z,
on obtient le systéme xyz défini par les relations suivantes :

14
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X =
X+ + =
( ¥
J;‘:»
X +

re{zofics)
B X4+ F4+Z

x+yv+z=1 12

Comme x + y + z = 1, seules les variables x et y sont indépendantes, ces deux
variables sont les composantes chromatiques de la couleur.

On peut disposer alors du diagramme de chromaticité de la CIE qui décrit le plan défini par
les variables de chrominance x et y; Le blanc est représenté par le point définissant un
mélange en quantité égale des trois primaires XV Z.

En combinant ce diagramme avec la luminance on obtient l'espace de couleur xyY

3. L'espace CIE L*a*b*

Le systéme L*a*b* est issu du CIE XYZ (cf. Figure 1.13).. Il essaye de prendre en
compte la réponse logarithmique de I'eeil. Il posséde le grand avantage d'étre uniforme.
Il est trés utile dans le cas de mélanges de pigments, par exemple, pour I'industrie
graphique ou du textile

todele Lab

Figure I.13 : le modeéle L*a*b*[7]

Une des difficultés majeures de ce systéme, est qu'il utilise un systéme mixte de repérage des
points de couleur. La saturation est mesurée de maniére cartésienne, alors que la teinte et la
luminosité est mesurée de maniére angulaire (cf. Figure 1.14).
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Représentations Représentations
cartesiennes polaires

Blanc

Teinte

Saturation

CE A Ay

Luminogité

Noir

+ Luminosité et teinte mesurées
de maniére angulaire

« Saturation mesurée
de maniére cartésienne

Figure 1.14 : schéma du systéme mixte de repérage des points de couleur [7]

2. DPespace L*U*V*

Le probléme avec I’espace XYZ, est son manque d’uniformité dans la perception a savoir
que deus couleurs a4 la méme distance d’une autre, ne sont pas nécessairement
perceptuellement équidistances [6]. Pour corriger cet inconvénient la CIE a proposé en 1976
le modele 1*u*v* qui est perceptuellement uniforme, c'est-a-dire que si deux couleurs A et B
sont aussi proches entre elles que deux autres couleurs C et D, alors la différence est percue
entre C et D. Les équations permettant de passer du systéme XYZ au I*u*v* sont données ci-

dessous :

L*=116(Y/YO0) puis (1/3) -16 si (Y/Y0)>0.008856
L*=9033(Y/Y0) ailleurs

U*=13L*U- 1)

V#=13L*(V'- V)

U'=4X/(X+15Y+3Z) V'=9X/(X+15Y+3Z)

u'= 4X0/(X0+15Y0+320) V'=0Y0/(X0+15Y0+3Z0)

L3
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4. L’espace de couleur HSL (Hue, Saturation, Luminance)

Cet espace est basé sur les trois grandeurs de Teinte, Saturation et Luminance. La F igure .15

donne une représentation de cet espace (dans I'espace euclidien RVB). Cet espace est obtenu a
partir de I’espace RVB et est décrit par les équations suivantes :

(R-7)+(R-B)) .
H=acos—r = _ etsi V<B:H=2n—H
24(R-7) +(R—-B)(V - B)
3 min(R. V. B')
L
L=R+V+B

S=1-

1.4

La non linéarité des deux équations permettant de calculer H et S entraine des discontinuités
dans leurs valeurs et deux couleurs perpétuellement proches peuvent se transformer en des
composantes de teinte et de saturation trés différentes.

Ceci est dii aux singularités de la teinte pour les points achromatiques (R=V=B) et de la
saturation pour le noir (R=V=B=0).

Teirnte, saturationet Tuminozite

Saturation —

Limincsith —e-

Saturotion

Te ntes —u-

Figure L.15 : la représentation spatiale du modéle HSL

1.3.2 Les modéles de la vision humaine

1. Le modéle du tri-stimulus
La rétine humaine possede trois types de cones photorécepteurs couleur qui répondent a la
lumiére incidente avec trois courbes de réponse. Ces réponses sont réparties suivant trois

canaux qui sont le rouge, le jaune-vert et le bleu plutot différenciés par leur largeur de bande
(cf. Figure 1.16).
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(rouge-vert)

(blanc-noir)

(jaunc-bleu)

Figure 1.16 : mode¢le du tri-stimulus [7]

2. Le modéle de Faugeras_
Ce modele combine le modele du tri-stimulus et celui des couleurs opposées en s’appuyant
sur le fait que chacun représente un niveau d'abstraction différent (cf. figure 1.17).

Couleur

&1 M(R) A"* log Mo ®, ﬁ
B

i L) A"ﬁ log L°~ a | & 2.
y

> S = log So 3 —2

Figure 1.17 : modé¢le de Faugeras [7]

3. Le modéle de Pratt
Bien que des modeles tels que le tri-stimulus soient communément utilisés, il est difficile
pour une personne de faire le lien entre la perception de 1'apparence visuelle d'une couleur et
les composantes dans un espace de couleur [7].

Selon la CIE Ia teinte est la sensation selon laquelle, une zone apparait similaire a une des
couleurs pergues : rouge, jaune-vert, bleu ou une combinaison de deux d'entre elles.

La saturation est donnée par un adjectif comme vif, terne ou éclatant et est la proportion de
couleur par rapport a la luminance.

Enfin la luminance est la sensation selon laquelle une zone émet plus ou moins de lumiére et
est donnée par un adjectif comme clair ou foncé.

4. La matrice de transformation RGB vers XYZ
Pour transformer les valeurs CIE XYZ en RGByy avec le point blanc Dgs, on

utilise la matrice suivante.
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Ryo | [ 3240479 -1.537150 —-0.498535] [X
G |=|—0.969256 1.875992  0.041556 |x| ¥
B

wo] | 0055648 —0204043 1057311 | |Z] | ¢

Cette matrice a des coefficients négatifs | En effet, les couleurs XYZ qui sont a I’extérieur du
gamut correspondent par cette transformation i des valeurs RGB impropres, dont une
composante au moins est négative ou supérieur a I’unité.

Voici la transformation inverse.

X [0.412453 0357580 0.180423] [R,,
Y |=/0.212671 0.715160 0.072169 |x| G,
Z

0.019334 0.119193 0.950227 B, L6

Etant données les vecteurs RGB des primaires et du blanc, on peut, avec cette matrice, les
transformer en coordonnées XYZ, puis calculer les composantes chromatiques x et y.

1 0 0 1
RRGB =101, GRGB =|1], BRGB =|0| et W, ree =| 1
0 0 1 1

1.7

L.4 Le screening

L’analyse des prélevements cytologiques se fait visuellement gréce a un cytopathologiste [6].
Nous distinguons ce screening dans ce qui suit :

1.4.1 Le screening manuel

Cette opération, consiste en une étape de lecture de la lame par un expert en cytologie (un
cytotechnicien). Il repére les cellules intéressantes. Le screening est donc un repérage et une
¢valuation 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 fiable.

Un cytotechnicien observe entre 30 et 200 lames par jour. Sa culture médicale, est remise en
cause chaque jour & cause de ce facteur subjectif inévitable. Effectivement, quelques erreurs
peuvent apparaitre et causer des faux négatifs. Les préoccupations principales en cytologie,
sont celles qui permettent d’augmenter leptoténe de vérité contenu dans le diagnostic. Un
cytopathologiste s’attache donc, a réaliser les moins de faux positifs possibles mais surtout de
faux négatifs.

1.4.2 Le screening automatique
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Afin d’améliorer le contrdle de la qualité du screening, certaines recherches [6] se sont
orientées vers une automatisation totale du screening. La mise en place d’un systéme
informatique, peut apporter au cytopathologie un plus dans la précision de I’analyse
qualitative. En effet, I’examen des lames par un cytotechnicien est une tache subjective
(celle-ci n’est pas infaillible); un systéme informatique peut permettre de donner une analyse
objective de lames.

L.4.3 structure d’un systéme informatique de rescreening

Les systémes informatiques de rescreening, sont congus pour opérer de facon postérieure au
screening manuel. Cependant, ils peuvent éventuellement &tre utilisés pour fonctionner de
mani€re antérieure. Effectivement, les pathologistes ont une préférence pour le 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 étapes
séquentielles :

> la segmentation : elle consiste a extraire des les composantes cellulaires a partir
d’images couleurs,

> la caractérisation : elle fournit des caractéristiques des objets précédemment
extraits. Ces données doivent étre suffisamment pertinentes et précises pour décrire
les objets,

> la classification : les cellules sont classées dans un type cellulaire grice & une
méthode de classification (arbre de décision, réseaux de neurones, etc.), de fagon a
déterminer le type de la cellule & classer et plus précisément a détecter son caractére
bénin ou malin.

I.5 Conclusion

Le traitement d’image est devenu un module considérable dans I’activité scientifique et
technologique d’aujourd’hui. Ce chapitre, a été consacré aux notions générales de la vision
couleurs; spécifiquement aux modéles et aux espaces couleurs. Une étude globale sur la
cytopathologie du sein, a été appréhendée afin de mieux analyser I’information. Le chapitre
suivant, est consacré aux méthodes de segmentation en imagerie cytologique.
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Chapitre II Techniques de segmentation en imagerie cytologique

I1.1 Introduction

La segmentation est une tiche trés importante et difficile, car elle dépend de la nature de
I'image et de I’objectif de I’analyse. La littérature [8], propose de nombreuses techniques de
segmentation, mais la plupart d’entre elles ont besoin de plusieurs paramétres dont le réglage
exige souvent I’expertise humaine. Dans ce qui suit, nous présentons quelques méthodes de
segmentation, en choisissant deux chemins de conception qui se basent soit sur une analyse
des propriétés spatiales ot I’on utilise les différents algorithmes présentés pour extraire une
région ou un contour; ou sur la morphologie mathématique, qui utilise I’information couleur
comme information a priori, en passant par quelques travaux réalisés dans le cadre de
I’imagerie cytologique.

Avant de parcourir les différentes méthodes de segmentation couleur, il nous semble
important de préciser en quoi celles-ci peuvent varier. Les méthodes de segmentation couleur
présentent plusieurs particularités que I’on retrouve systématiquement [7] :

Les méthodes de segmentation couleur présentent plusieurs particularités [7] 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 [7].

B) le choix de l'espace de travail : les images couleurs sont généralement acquises et/ou
stockées dans I'espace RVB [8]. Les traitements peuvent étre effectués dans cet espace. Cette
mani€re de procéder, présente l'avantage de garantir I'intégrité des données, mais elle entraine

un certain nombre d'inconvénients :

» Les composantes y sont souvent fortement corrélées,

» 11 est difficile d'y interpréter la notion de couleur telle qu'elle est habituellement
pergue par l'eil humain,
» La différence perceptuelle entre deux couleurs ne coincide pas avec leurs
distances.
» Dans l’espace RVB, on peut chercher un espace plus approprié. Le traitement est
alors effectué 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 I1.1).

21



Chapitre II

aoeds9,p Juswabueysn

\ﬂ

Techniques de segmentation en imagerie cytologique

Figure IL.1 : procédé du traitement par I’utilisation des espaces couleurs.

Nous présentons dans ce qui suit, les principales techniques de segmentation.

IL.2 Segmentation par analyse des propriétés spatiales [7][8]
La segmentation des images, consiste & regrouper les pixels de ces images qui partagent une

méme propriété pour former des régions connexes. Les régions sont déterminées en fonction
de leurs propriétés intrinséques (agrégation). Contrairement a ’extraction des contours, qui
s’intéresse aux bords des régions, la segmentation en régions homogénes vise a segmenter
Iimage en se basant sur les propriétés intrinséques des régions. Nous distinguons ici quatre

approches:

I1.2.1 Segmentation par division de régions
Le principe de la segmentation par division (cf. Figure II.2) est réalisé suivant :

v’ la définition d’un critére d’homogénéité : forme a priori de 1’histogramme,
extrema de I’image (valeurs minimum et maximum), valeurs identiques,
variance limitée, approximation par un polynéme de degré N, etc.
v" Le test de la validité du critére sur ’image. Ainsi, si le critére est valide,
I’image est segmentée (arrét de la méthode), sinon, I’image est découpée en
zones plus petites et la méthode est réappliquée sur chacune des zones.
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Figure II.2 : Segmentation par division de régions
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I1.2.2 Segmentation par croissance de régions

La croissance de régions [3], est une méthode particuliére de la segmentation. Elle vise 2 grouper les
points adjacents dont les attributs varient d’une fagon négligeable. D’un point de vue topologique, la
segmentation par croissance de régions correspond 4 une partition de I’image I en L régions connexes
Ri, I=1,..., L telle que I’'union des L supports de ces régions redonne le support de I’image originale.
Le probléme fondamental 1ié a la croissance de régions, est la définition de 1’attribut A et du prédicat
d’uniformité P (A, Ri)qui est vrai dans chaque région I=1,...,L et qui est faux pour ’ensemble de deux
régions adjacentes Ri et Rj.

P [A, Ri]=VRAL I=1,..., L.
P [A, RiURj]= FAUX, i# et Ri adjacent a Rj.

Un des points attractifs de la segmentation par croissance de régions, est lié au concept méme de la
région. En effet, plus une région est grande, plus la croissance statistique des propriétés de ses points
est précise.

I1.2.3 Segmentation par fusion de régions

Une région est un ensemble de points n-connexes de méme niveau de gris, qui seront 4-
connexes dans I’exemple suivant (cf. Figure I1.3). La seule fonction requise, est de pouvoir
énumérer les pixels qui composent une région. 11 est utile pourtant de mémoriser, pour chaque
région, le nombre de pixels, la somme de leurs valeurs (pour calculer la moyenne) et d'autres
informations qui serviront & déterminer rapidement des critéres de fusion. Lors de la fusion de
deux régions, I'une est choisie arbitrairement pour “‘absorber" l'autre. Les données de la
région absorbante sont alors ““augmentées" de celles de la région absorbée.

Figure IL.3 : esquisse de la segmentation en 4 régions

Deux régions sont adjacentes, si au moins un pixel de l'une est voisin direct (pour la “*4-
connexite") d'un pixel de I'autre. Cela définit trés naturellement une structure de graphe non
orienté. La figure 8 donne un exemple, les adjacences sont alors (1 < 2), (1 < 4), 2<3),

(2 « 4) et € > 4).
La mise a jour des adjacences, lors d'une fusion constitue l'une des difficultés principales de
ce sujet. On étudiera sur la figure 8, les conséquences d'une absorption de la région 4 par la
région 1. Les adjacences restantes sont alors (1 <> 2), (1 <> 3) et (2 <> 3). Le coiit de mise a
jour doit étre linéaire dans le nombre d'adjacences concernées, c'est-a-dire, celles des deux
régions a fusionner ainsi que celles de toutes leurs voisines directes [8].
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I1.2. 4. Segmentation par division fusion

La segmentation par division fusion, regroupe les deux types d’approches précédentes. Tout
d’abord, I'image est divisée en régions homogénes qui respectent des critéres globaux, puis
les régions adjacentes qui répondent a des critéres locaux, sont fusionnées [7].

11.2. 5. Discussion

Les méthodes de segmentation en régions d’image présentées ci-dessus, sont adaptées aux
images en niveaux de gris et aux images couleurs. Dans le cas de I’image couleur, elles
considérent une région comme un ensemble de pixels connexes ayant une couleur proche
d’une valeur moyenne. Ces méthodes analysent directement 1’image matricielle et font
intervenir I’information couleur multidimensionnelle dans la phase de décision.

II. 3 Morphologie mathématique [9][10]

La morphologie mathématique est une science de la forme et de la structure. Le principe de
base de la morphologie mathématique, est de comparer les objets que 1’on veut analyser a un
autre objet de référence, de taille et de forme connues, appelé élément structurant. En
quelque sorte, chaque élément structurant fait apparaitre I’objet sous une nouvelle forme.
Fondamentalement, la morphologie mathématique a un caractére ensembliste et ceci
correspond a la démarche dont nous disposons pour analyser quantitativement une image.

La structure d’une stratégie de segmentation par morphologie mathématique, se décrit
par trois €tapes séquentielles : la simplification, I’extraction de marqueurs, la croissance [7].

v" La simplification : La simplification de I’image, consiste en une phase de
prétraitements dont le but est de simplifier les images. La simplification peut
consister en un lissage de I’image, grice & une régularisation réalisée par un
filtre. Des opérateurs connexes basés, sur la reconstruction morphologique
permettent d’éliminer certains détails ou objets selon des critéres de taille, de
forme, ou de couleur.

v' L’extraction : L’extraction de marqueurs est ’étape d’initialisation de la
croissance : c’est une étape orientée vers une extraction grossiére des objets.
Une connaissance a priori sur I’information des images a traiter et sur les
caractéristiques des objets dans 1’image, permet de choisir des opérateurs de
traitement d’images. Ces opérateurs permettent, en exploitant les
caractéristiques des objets, d’extraire partiellement ou totalement les objets
sans toutefois étre précis au niveau de la localisation. Pour les images couleurs
de microscopie, la principale information a priori se situe au niveau de la
couleur des objets. Pour cette raison, ’extraction des marqueurs se doit donc
d’utiliser la couleur ou une composante couleur.

v" La croissance : A partir des marqueurs obtenus & 1’étape précédente, on utilise
I'une des principales transformations de morphologie mathématique : la ligne
de partage des eaux. Cette derniére réalise une croissance et permet d’obtenir
les régions finales correspondant aux objets segmentés. Cette étape doit
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également faire appel aux informations a priori disponibles sur les objets et en
particulier leur couleur. L utilisation de la couleur dans le calcul de la ligne de
partage des eaux, permettra d’obtenir des résultats qui correspondront mieux
aux changements significatifs présents dans les images.

I1.3.1 Concepts de base 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.

1. L’érosion
Soit X I'ensemble a éroder, 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
p P q p

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 I1.4).

Cet ensemble satisfait 1'équation

XOB={xdansX:Bc X} w1

== Z

b
s 15
- ,/ i

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

Figure I1.4 Erosion de (a) par un élément structurent circulaire

2. La Dilatation

L'opération de dilatation se définit de maniére analogue a 1'érosion. En prenant le méme
€lément structurant B, on pose pour chaque point x la question "Bx touche-t-il l'ensemble X
?", c'est a dire, y a-t-il une intersection non vide entre Bx et X ?

L'ensemble des points de 1'image (cf. Figure IL.5) correspondant aux réponses positives
forme le nouvel ensemble Y des dilatés de X, noté comme suit :

y=x ®B={xdans1 :BnX = J} 11.2
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a b
a : Ensemble d'objets X b : Dilaté de X

Figure IL.5. Dilatation de (a) par un élément structurant circulaire

3. Ouverture

Puisque I'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 I'ouvert de X par B, noté comme suit :

0*(X)=(X©®B)®B IL3

Aprés une ouverture, on ne retrouve pas l'ensemble de départ; L ensemble ouvert est plus
régulier et moins riche en détails que l'ensemble X initial (cf. Figure IL.6). La transformation
par ouverture adoucit les contours, coupe les isthmes étroits, supprime les petites iles et les

caps étroit.

Figure I1.6 : Ouverture d'un ensemble d'objets X par un élément
structurant circulaire
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4. Fermeture

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

F¥(X)= (XD B)©® B I1.4
Un ensemble fermé est également moins riche en détails que I’ensemble initial (cf.

Figure I1.7). La transformation par fermeture bouche les canaux étroits, supprime les petits
lacs et les golfes étroits.

Figure I1.7 : fermeture d'un ensemble d'objets X
par un élément structurant

IL.3.2 Ligne de partage des eaux (watershed) [7][10][1 1]

Cette technique consiste & faire grossir simultanément toutes les régions jusqu'a ce que
l'image soit entiérement segmentée.
Cette technique tire son nom d'une analogie avec la géophysique. On peut en effet,

considérer les valeurs d'intensité des pixels d'une image comme une information d'altitude.
Dans ce cas on peut représenter cette image (appelée carte d'élévation), comme un terrain en
trois dimensions. Le principe est alors, de remplir progressivement d'eau chaque bassin du
terrain. Chaque bassin illustre une région.

Lorsque I'eau monte et que deux bassins se rejoignent, la ligne de rencontre (i-e. la ligne de
partage des eaux) est marquée comme une ligne de frontiére entre 2 les régions (cf. Figure

113).
e

rﬁ"'\,‘ / W—“\. ' ;
F,
%5 - . T e

Figure I1.8 : ligne de partage des eaux entre 2 bassins
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L'algorithme se compose de deux étapes:
1. Générer une carte d'élévation 4 partir de I'image de départ;
2. Remplir progressivement les bassins.

> Carte d'élévation

Dans la carte d'élévation, on assigne 'altitude la plus élevée (HMAX) aux pixels ayant un
fort gradient ainsi qu'aux bords de l'image. Cela nous donne les lignes de créte.

La valeur d'altitude des autres pixels, est calculée en fonction de I'éloignement de la ligne de
créte: plus on s'éloigne de la ligne de créte, plus l'altitude doit décroitre. La formule pour
calculer la valeur d'altitude d'un pixel est donc :

Altitude(Pixel) = HMAX - distance (Pixel, ligne_de_créte) IL.5
> Remplissage des bassins

Il existe de nombreux algorithmes permettant de réaliser le remplissage des bassins Nous
détaillons ici un algorithme utilisant la technique de croissance de régions. Dans cet
algorithme (cf. Figure I1.9), le remplissage des bassins est un procédé itératif qui consiste a
€lever progressivement le niveau de I'eau de zéro 3 HMAX. A chaque itération, on doit
remplir les bassins existants (extension des régions) et éventuellement créer les nouveaux
bassins (nouvelles régions).

/**% Action 1 : Etendre les régions existantes **+/

Pour chaque Région « [R] » dans la liste « [Régions] »
Faire croitre « [R] » jusqu'a I'altitude NIVEAU
Fin Pour

/*** Action 2 : créer les nouvelles régions ***/

Pour chaque pixel « P » a l'altitude NIVEAU
Si « P » n'est pas associé a une région Alors
Créer une nouvelle région «[R]» dans la liste
« [Régions] »
Ajouter le pixel « P » dans la région « [R] »
Faire croitre « [R] » jusqu'a I'altitude NIVEAU
Fin Si
Fin Pour

Fin Pour

Figure I1.9 : algorithme de la ligne de partage des eaux
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Discussion

Les outils de la morphologie mathématique ont été développés au départ pour le traitement
d’images binaires en faisant appel a la morphologie mathématique ensembliste. Leur
utilisation a été ensuite étendue aux images en niveaux de gris: on parle & ce moment, de
morphologie mathématique fonctionnelle. Désormais, certains opérateurs fonctionnent sur les
images couleurs comme la ligne de partage des eaux (vu précédemment).

IL.4 Segmentation en contours

L’approche contour est I’approche duale de I’approche région: elle consiste a rechercher les
fronti¢res des régions caractérisées par une discontinuité visuelle. Ces méthodes sont basées
sur la recherche de variations locales significatives. Largement étudiée pour les images en
niveaux de gris, la recherche de contours repose principalement sur le calcul des dérivées [8].
Pour une image monochrome, le passage d’une région a une autre, se traduit par un
changement rapide de niveaux de gris (un gradient ¢levé dans la direction normale au
contour). Le gradient se caractérise par sa direction et sa norme.
Pour déterminer les positions de forts gradients, soit on calcule la dérivée premiére pour ne
conserver que les régions de plus forte pente, soit on calcule les passages par zéro de la
dérivée seconde. Les contours ainsi obtenus, forment rarement des frontiéres fermées, il faut
par la suite appliquer des algorithmes de fermeture de contours. Pour les images couleurs, on
identifie deux stratégies principales :
- les méthodes marginales qui cherchent les contours indépendamment dans
chaque composante couleur avant de fusionner les contours extraits,
- les méthodes vectorielles qui reposent sur la représentation vectorielle de la
couleur [8].

I1.4.1 La Segmentation par contours actifs [12]

Un contour actif est un ensemble de points qu'on va tenter de déplacer pour leur faire
épouser une forme. Il s'agit d'une technique d'extraction de données utilisée en traitement
d'images.

La courbe représentant le contour est défini sous la forme paramétrique de 1’Equation
suivante :

C = (x(s.00.(5.£)) p¢

L'idée de cette méthode, est de déplacer les points pour les rapprocher des zones de fort
gradient tout en conservant des caractéristiques comme la courbure du contour ou la
répartition des points sur le contour ou d'autres contraintes lides a la disposition des points.

Au démarrage de l'algorithme, le contour est disposé uniformément autour de 'objet a
détecter puis il va se rétracter pour en épouser au mieux ses formes. De la méme maniére, un
contour actif peut aussi se dilater et tenter de remplir une forme, il sera alors situé & l'intérieur
de celle-ci au démarrage de I'algorithme.
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A chaque itération, l'algorithme va tenter de trouver un meilleur positionnement pour le
contour pour minimiser ses dérives par rapport aux contraintes utilisées. L'algorithme
s'arrétera, lorsqu'il ne sera plus possible d'améliorer le positionnement ou simplement quand
le nombre maximum d'itérations aura été atteint. On utilise les notions d'énergies interne et
externe pour caractériser respectivement; la forme du contour et tous les éléments qui lui sont
propres et, le positionnement du contour sur I'image en tenant compte des lignes de gradient.

> Phases de I’algorithme

L’algorithme suit les phases ci-dessous & chaque itération:
o calcul des énergies interne et externe, caractérisant le contour lui-méme et
son positionnement sur 1'image;
e pour chaque point du contour, détermination d'une nouvelle position, sur
laquelle le contour devrait mieux minimiser les écarts de contraintes;
e arrangement du contour pour qu'il respecte des contraintes d'écartement
entre les points, de régularité de points....etc.

» L’énergie interne

L'énergie interne ne dépend pas de I'image ni de la forme a détourer, elle ne dépend que des
points du contour. Elle regroupe des notions comme la courbure du contour ou la régularité
d'espacement des points. En effet, le contour doit conserver une forme arrondie en minimisant
les dérivées d'ordre 1, 2, ... et doit empécher un point de se détacher trop loin du reste du
contour.

Idéalement, I'énergie interne est minimale pour un cercle ol tous les points  sont
réguliérement espacés.

> L’énergie externe
L'énergie externe correspond a l'impact du contour sur l'image. Pour la calculer, il faut
considérer I'opposé de la valeur de son gradient (ou de toute autre représentation mettant en
jeu les contours a épouser) en chaque point du contour.

Cette énergie externe doit théoriquement étre minimale si le contour €pouse parfaitement
la forme a extraire.

On ne considére I'opposé du gradient que pour avoir une énergie externe minimale a la
convergence de 'algorithme.

On pourra utiliser une représentation en gradient et en flot pour ajouter de l'information
dans les zones uniformes ot le gradient est nul, de maniére & guider le snake vers le bord le
plus proche.

> Utilisation des deux énergies
Chaque position du contour actif donne une énergie interne et une énergie externe dont la
somme doit étre minimisée et influencera les mouvements des points du contour actif. La
grande difficulté de I'utilisation des snakes réside dans le choix des pondérations a donner a
chaque énergie.
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Traditionnellement il est d'usage d'utiliser un paramétre pour I'énergie interne et un autre
pour I'énergie externe, mais un réglage plus fin peut s'opérer en ajoutant des paramétres
différents pour des aspects différents de I'énergie interne ou de I'énergie externe.

On pourra ainsi avoir :

e un parametre pour pondérer 1'énergie dégagée par la mauvaise courbure du
snake;

° un autre pour pondérer I'énergie dégagée par le non respect de I'écartement
régulier entre ses points;

e un autre pour pondérer I'énergie dégagée par le positionnement sur les
lignes de gradient de 1'image.

> Modifications du contour
Apres avoir calculé I'énergie globale dégagée par le contour et par son positionnement sur
I'image, il convient de déterminer comment le faire évoluer pour minimiser cette énergie.

Pour cela, une méthode simple et intuitive est d'observer les pixels voisins immédiats de
chaque point du contour pour déterminer pour chacun d'eux I'énergie globale du snake,
chaque meilleur voisin devenant un point du contour.

I est nécessaire que le contour posséde toujours suffisamment de points pour étre siir de
bien calculer son énergie globale, en particulier son énergie externe qui sera plus précise en
tenant compte d’avantage de points. C'est la raison pour laquelle il peut s'avérer pertinent de
rajouter ou de supprimer des points & chaque itération si des contraintes ne sont pas
suffisamment respectées. Par exemple, on pourra rajouter un point au snake si ses voisins

sont trop €loignés. A I'inverse, on pourra supprimer un point s'il est trop prés de ses voisins.
La figure I1.10, illustre un exemple de I’application des contours actifs.

Figure IL.10 : illustrations des grandes étapes du déroulement d'un contour actif
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I1.4.2 La segmentation par les ensembles de niveaux (levels sets) [13]

La méthode des Ensembles de Niveaux, est une méthode de simulation numérique utilisée
pour I’évolution des courbes et des surfaces dans les domaines discrets. C’est une
représentation variationnelle des contours, qui conduisent a des solutions qui évoluent au
cours du temps dans I’image, régies par un critére global.

Cette méthode permet de faire évoluer une courbe paramétrique fermée C(p) suivant une
équation du type :

oC — N

ar 11.7
Ou 7 est le temps, F est la vitesse d’évolution et N est la normale unitaire a la courbe,

Chaque point de la courbe C évalue suivant la direction normale a la courbe avec une
vitesse F.

L’avantage principal de cette méthode, est la possibilité de gérer automatiquement le
changement de topologie de la courbe en évolution.

La courbe C peut étre divisée en deux ou trois courbes. Inversement, plusieurs courbes
peuvent fusionner et devenir une seule courbe.

La méthode des Ensembles de Niveaux, est capable de réaliser ce changement en utilisant
une fonction d’ordre supérieure :

= N+1 N
PR —>R L8

C étant le niveau zéro de la courbe d’ordre supérieur. 11 est représenté selon:
COH={s0R2¢ (s, )=0} 119
Le niveau zéro (C) peut se diviser tandis que la fonction ¢ reste continue.

> Principe de la méthode
Le principe des contours actifs est de faire évoluer une courbe. On a vu dans la section
précédente une formulation dynamique qui fait intervenir la vitesse d’"evolution du contour.
On va donc s’intéresser & la fagon de faire évoluer la courbe et plus généralement a la notion
de propagation de fronts.

> Avantages

- Prise en compte des changements de topologies automatiques grandeurs géométriques
intrinséques (normales entrante/sortante, courbure) faciles a calculer;

- extension a la 3D simple: il suffit d'ajouter une coordonnées a I'équation d'évolution de
la fonction @:on a alors un volume D, y, z, 1) ;

- Discrétisation de @ avec une grille définit dans le domaine de l'image, i.e valeurs
possibles pour (x, y) ;

- Utilisation des méthodes numériques connues pour calculer les dérivées.
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> Inconvénients
L'implémentation implique plusieurs problémes:

1. On doit construire une fonction initiale @(x, y, z ¢=0) de maniére a ce que son
niveau zéro corresponde & la position initiale du contour;

2. L'équation d'évolution n'est dérivée qu'au miveau zéro, la fonction vitesse v n'est
donc pas définie (en générale) pour les autres niveaux;

3. La déformation constante, peut causer la formation de coins saillants sur le modéle
initialement lisse. Ce coin, peut perturber les déformations successives, puisque la définition
de la normale devient ambigiie.

4. il est parfois nécessaire de recalculer la fonction distance par rapport au niveau zéro.

I1.S L’approche coopérative [12]

Plusieurs chercheurs s’accordent pour affirmer que la coopération entre les segmentations par
régions et par contours, contribuent  une meilleure prise en compte des caractéristiques des
entités de ’image et, par conséquent, 4 une meilleure segmentation.

En effet, les algorithmes combinant les techniques de segmentation basées sur les régions et
celles basées sur les contours prennent avantage de la nature complémentaire de 1’information
sur la région et sur le contour. Ainsi, une segmentation par coopération régions-contours peut
étre exprimée, comme une entraide entre ces deux concepts afin d’améliorer le résultat final.
Elle exploite les avantages de ces deux types de segmentation, pour aboutir & un résultat de
segmentation plus précis et plus fidele que celui obtenu a I’aide d’une seule technique.

La segmentation d’images par coopération régions-contours peut se faire en fonction de
trois approches:

1. La coopération séquentielle

Il s’agit d’une coopération (cf. Figure IL.11) dans laquelle I’une des techniques de
segmentation (région ou contour) est réalisée en premier lieu; son résultat va étre exploité par
Pautre technique pour renforcer la définition des critéres ou des paramétres de la
segmentation.
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Image

I originale
Segmentation
par contours

Corhours Segmentation
- par régions

Régions

Figure IL. 11: schéma de la coopération séquentielle.

2. La coopération des résultats
Les deux types de la segmentation seront réalisés indépendamment; Ia coopération
concernera leurs résultats qui seront intégrés afin d’atteindre une meilleure segmentation;

Image
originale

Segmentation
par contours

Contours

Segmentation
par regions

Régions

Image
segmenteée

Figure II. 12 : synoptique de la coopération des résultats

3. La coopération mutuelle
la coopération mutuelle: les deux types de la segmentation, coopéreront mutuellement au
cours de leur processus d’exécution
Les deux types de segmentations coopéreront mutuellement au cours de leur processus
d’exécution.
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Image
originale

1

~—" Segmentation
par régions

Segmentation y——8
par contours

Coopération

Contours Régions

Figure I1.13 : synoptique de la coopération mutuelle

IL.6 Parcours de quelques travaux en imégerie cytologique

Nous présentons dans cette partie quelques travaux parcourus dans le cadre de la
segmentation en imagerie cytologique, a partir desquels, nous allons extraire notre
méthodologie.

1.6.1 Travail de Lezoray [6][7]

Ce travail présente une méthode morphologique de segmentation d’images cytologiques
couleurs. Cette méthode est basée sur la ligne de partage des eaux utilisant une fonction de
potentiel couleur combinant I’information locale et globale afin de séparer les cytoplasmes
des noyaux.
L’utilisation de la couleur dans le calcul de la ligne de partage des eaux, permettra d’obtenir
des résultats, qui correspondront mieux aux changements significatifs présents dans les
images.
Les points clés de la segmentation par L.P.E sont:

e [Dextraction de marqueurs des régions & segmenter (les régions a I’intérieur de chaque

objet);

e la détermination de I’image sur laquelle on calcule la L.P.E;

e LecalculdelaL.P.E.
La ligne de partage des eaux trouve les lignes de séparation de plus grande intensité dans une
image (cf. Figure I1.14).
La figure I1.15 illustre un exemple de I’extraction des cytoplasmes et des noyaux par la LPE
selon le systéme semi automatique développé par Lezoray.
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Lmage Couleur Expression Name | Function
l El Precence=TRIUE
Prigenne ) Elimination
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rouges
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El cyitop laemes MOYRUWC
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Figure II. 14: stratégie de segmentation d'images couleurs de cytologie des séreuses.

a: Image Couleur de cellules provenant de
liquides d’épanchement des séreuses.
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B

&

C : Image des contours cytoplasmiques d: Image des contours nucléaires aprés séparation.

Figure I 15: Résultats de la segmentation d'images couleurs de cytologie des séreuses
[6][7]

Les travaux de Ghandour [14] de ’université de Toulouse, se sont aussi basés sur la détection
de structures pathologiques & partir d’images microscopiques, suivant des traitements de la
morphologie mathématique.

2. Travaux de LRDSI [15][16][17]

Le laboratoire de recherche pour le développement des systémes informatisés s’est aussi
inspiré des travaux de I’université de Caen, pour I’analyse d’images cytologiques des séreuses
et du sein.

Le premier travail [15], s’inscrit parmi les méthodes faisant appel aux techniques
d’analyse de données multidimensionnelles qui considérent que les régions sont définies
comme des ensembles de pixels connexes appartenant & une méme classe de pixels. La

méthode adoptée ici procede en trois étapes :

» Détermination des régions uniformes par ’identification des pics significatifs de
I’histogramme d’homogénéité. Cette étape prend en compte aussi bien 1’information

locale que globale,

» Analyse de I’histogramme de la caractéristique Hue (teinte) de chaque région

obtenue lors de la premiére étape,
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Chapitre II Techniques de segmentation en imagerie cytologique

> Fusion des sous régions pour éviter la sursegmentation. Le critére de fusion
s’appuie sur la distance entre deux couleurs et elle est calculée dans I’espace
CIE(L*a*b®).

La méthode décrite ci-dessus a été tout d’abord validée sur des images de référence (Lena,
maison , ...etc.); son application a des images cytologiques a engendré des résultats de bonne
qualité; P"algorithme a permis de mettre en évidence aprés I’étape de segmentation toutes les
structures (noyaux, globules rouges et cytoplasme) ; ’opération de fusion n’a conservé que

les noyaux (cf .Figure I1.16).

=101 =]/

A : Image cytologique de la leucémie

ST —loix|
& T )
B :Intensité c : Ecart type d :Discontinuité h : Homogénéité

ab?

N

0616 2942556861 94109128146 164183201 21928

0(187)208(225)255 {

E : Histogramme d’homogénéité f : régions uniformes

Figure IL.16 : résultats de la segmentation par analyse d’histogramme [15]
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Cette méthode de segmentation tient en compte aussi bien de I’information locale que
globale ; elle bénéficie des avantages de deux méthodes: analyse d’histogramme qui
considére qu’une région est constituée par un ensemble de pixels connexes qui appartiennent
a une méme classe , et fusion de régions ou une région est un ensemble de pixels connexes
ayant une couleur proche d’une valeur moyenne.

Le second travail est basé sur la ligne de partage des eaux. II permet d’extraire les
cytoplasmes et les noyaux pour une analyse quantitative en vue d’une classification
connexionniste non supervisée des cellules suivant le modéle de Kohonen.

L’extraction de Dinformation pertinente est effectude suivant les opérations de la
morphologie mathématique en se basant sur I’information couleur.
Pour déterminer les marqueurs du cytoplasme et du noyau; le gradient couleur est usé. 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 I1.17), ainsi que pour les régions nucléaires (cf. Figure II.1 8).

Marqueurs cytoplasmiques Gradient couleur
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Marqueurs étiquetés Régions cytoplasmiques

Figure IL.17 : Segmentation des cytoplasmes

Marqueurs étiquetés Régions nucléaires

Figure II.18 : segmentation des noyaux

40



Chapitre IT Techniques de segmentation en imagerie cytologique

Le troisiéme travail [17] repose sur une version améliorée de la LPE (cf. Figure 11.19). Celle-
ci utilise une fonction de potentiel couleur combinant I’information locale et globale.

£ cytoplasme

| £ Noyau

(g) : extraction des cytoplasmes  (h) : extraction des noyaux

Figure I1.19: Segmentation cytoplasmique et nucléaire avec précision
du centre de gravité.

La LPE améliorée, est appréhendée suivant 1’analyse de I’histogramme ou nous nous sommes
plus particuliérement intéressés au choix de l'espace couleur et a l'obtention de marqueurs.
Notre méthode de segmentation permet ainsi, 'extraction de I'image des cytoplasmes et celle
des noyaux

3. Parcours de Glory [18]

Glory s’est basée sur la segmentation d’images de microscopie en couleur pour ’analyse
automatique de cultures cytologiques. Ce projet doctoral traite de I’analyse d’images
appliquée aux images de microscopie en couleur pour caractériser les cultures cellulaires. Les
principaux axes de recherche de cette thése sont I’évaluation de la qualité des segmentations
d’images en couleur, la classification des noyaux par une méthode non-paramétrique et la
séparation des agrégats nucléaires.

Le critére de qualité pour la segmentation des noyaux selon Glory suppose les conditions ci-

dessous:

e les régions doivent étre homogenes,

e les régions doivent étre simples et sans trou a I’intérieur,
eles régions adjacentes doivent avoir des caractéristiques de region significativement
différentes,

eles contours doivent étre lisses et précis.
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La stratégie adoptée par Glroy, pour séparer les noyaux est donnée par les figures ci-dessous :

Image originale coufeur

I
|

k- d
LSegmentation initial;l

Sélection des composanies connexes
representant I'ensemble de noyaux isclés de référence

Classification
noyaux isolés agrégaits

-
Segmentation secondaire
pour séparer les agrégats

Descripteurs
morphofogiques et spaliaux

LAnaIyse de données—l

Figure I1.20 : la segmentation des noyaux basée sur la couleur

Schéma de classification

I Segmentation couleu?l

composantes connexes

| Apprentissage de la classification '

composantes connexes représentant
'ensemble des noyaux isolés de référence

L°3

[ Classification |

Co : classe des Cr : classe des
noyaux isolés agregafts

Segmentation morphologique
pour separer les agrégats

agreégals separés

) I union 1

>

noyaux segmenités

Figure I1.21 : schéma de la stratégie appliquée aux noyaux issus de la segmentation couleur.
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La séparation des agrégats en noyaux individuels a engendré dans les travaux de Glory, les
résultats suivants:

La séparation

F1c. 9.5: Résultat du processus itératif de séparation

La fusion

Fre. 9.7: Résultat du processus de fusion
Figure I1.22 : Résultats des traitements de séparation et de fusion

Discussion

L La méthode ne permet pas de segmenter les noyaux, quand la densité cellulaire est trop
importante. De plus, les agrégats ne sont pas toujours correctement segmentés et le processus
de division des agrégats est assez lent.

4. Résumé du travail de Boujelben [13]
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Le travail de recherche appréhendé par Boujelben, se rapporte a la détection des calcifications
dans une image mammographique suivant les ensembles de niveaux.

La premiere phase, consiste & appliquer sur I’image une transformation logarithmique, pour
améliorer le contraste des régions proches du contour de la tumeur (cf. .Figure I1.23).

(a) (b)
Figure 2. Logarithmic enhancement result: {a) original image: (b) enhanced image.

Figure I1.23 : résultats de la transformation logarithmique

La seconde étape consiste en la binarisation de I'image, pour recueillir I’enveloppe de la
glande mammaire (cf. .Figure 11.24).

(a) (b)

Binarization result: (a) Enhanced image: (b) Otsu’method: (¢) Maximum-entropy
principle method: (d) Maximum correlation criterion method.

Figure I1.24 : résultats de la binarisation

(c) (d)

La troisiéme étape consiste a déterminer I’orientation de la tumeur (cf. Figure I1.25) .

Width/2
< g

Figure I1.25 : résultats de I’ orientation.
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La troisi¢éme étape vise la séparation du buste par rapport au fond de I’image, en utilisant
I’étiquetage des composantes connexes (cf. .Figure I1.26). :

Labels

(@) (b) (c)
Figure 5. Separation of the breast region from the backeround: (a)

Identification of top and
bottom points; (b) Draw

ing of two lines for separation: (¢) Usin g of the Connected Component
Labelling algorithm.

Figure I1.26 : séparation de la glande mammaire du fond

L’étape qui suit, vise a la sélection des régions (cf. .Figure 11.27).

-9 i f
Figure 6. Breast region extraction: (a) Original image: (b) Logarithmic enhancement: (c)
Binarization with Otsu’s thresholding: (d) Separation of the breast region: (e) Selection of the
largest label: (f) Final result of breast extraction.

Figure I1.26 : résultat final du fond
La détection des régions d’intérét, se fait dans ce cas en appliquant les ensembles de niveaux.

La figure suivante, illustre I’application de P’approche des ensembles des niveaux sur une
image présentant une tumeur maligne. utilisant pour Dinitialisation, le niveau de gris
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maximum..

(a) (b) (c) (d)

Figure II. 27: détection de la région d’intérét: (a) image originale, (b) détection de la glande
mammaire,
(c) application des ensembles de niveaux , (d) Région détectée.

Cette approche, permet de guider le radiologiste dans son interprétation.

S. Travaux d’Oger : Indexation automatique d'images numériques application aux
images histopathologiques du cancer du sein et hématologiques de leucémies
lymphoides chroniques [5]

Les lésions précoces découvertes lors du dépistage sont souvent mal connues et/ou de trés
petite taille ce qui rend délicat le diagnostic histopathologique.

Un probléme similaire est rencontré en hématologie avec la pratique de plus en plus
répandue des examens sanguins systématiques et la difficulté d'identification de cellules
suspectes et d’événement rares au sein d’un frotti sanguin.

Il est par conséquent trés important d’apprécier dans quelle mesure la microscopie
numérique et les outils d’analyse automatique des images pourront dans 1’avenir aider ces
spécialistes dans I’accomplissement de leurs taches quotidiennes.

Le présent travail de thése, mené dans cette optique, se fonde sur l'utilisation de lames
virtuelles des préparations histologiques et cytologiques, acquises a basse ou a haute

résolution.
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Il consiste a développer et a tester une série d'outils d'aide au diagnostic basés sur
I'indexation automatique des images. Cependant, ’utilisation des lames virtuelles implique la
manipulation d'une masse de données trés importante, qui constitue un frein pour traiter,
analyser et méme visualiser les images de maniére classique.

Oger a testé tout d’abord la pertinence d'une analyse globale des images, puis d'une analyse
locale de celles-ci, accompagnées d’une réduction de dimension des donndes par diverses
méthodes, dont 1’analyse spectrale.

Le systéme est mis en ceuvre a propos de deux localisations dont 1’incidence constitue un
probléme de santé publique, les tumeurs mammaires et la leucémie lymphoide chronique.

I1. 7 Choix de ’espace et approches adoptées
En s’inspirant du travail de Glory, nous pouvons établir le synoptique de la méthodologie de
la détection des structures tumorales dans les images cytologiques, en recherchant ’espace le

plus approprié.

Nous présentons notre synoptique du choix de I’espace couleur suivant la figure 11.28.

Algorithme de
SERREAtE RVB —»LRésultat RVB ]
Par région
Image [
originale -HSL —.[ Résultat HSL j
Algorithme de

segmentation
Par contour -XYZ —PUésultat XzY ]

Figure I1.28 : Synoptique du choix de I’espace couleur

Le choix de I’approche de la segmentation en régions, est adopté par I’utilisation de la LPE,
relativement aux résultats de bonne qualité obtenus par les travaux de Lezoray et les travaux
de LRDSI, puisque ’avantage principal de la morphologie mathématique est ’analyse des
formes.

La segmentation en contours, est appréhendée par I’approche des ensembles de niveaux, pour
obtention du contour de la forme. Une coopération séquentielle des résultats sera effectuée,
d’une fagon séquentielle, pour profiter des avantages des deux approches et extraire ainsi, les
régions significatives.

I1.8 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons étudié les approches de base de Ia segmentation, nécessaires
a I’analyse des techniques optimales utilisées dans le cadre de ce mémoire. Qu’elle soit par
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région, contour, ou suivant les traitements de la morphologie mathématique, la segmentation
permet I’extraction de 1’information utile en prenant en compte les caractéristiques des
régions d’intérét.

En comparaison avec une segmentation par régions ou par contours, le résultat de la
segmentation coopérative intégre les deux types d’information (régions et contours) afin de
permettre une meilleure prise en considération des caractéristiques des objets de I’image. Les
zones homogenes, ainsi que les transitions entre elles, sont respectées simultanément.

Dans le chapitre suivant, nous abordons la caractérisation texturale et topologique des
régions ainsi que la classification connexionniste.
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Chapitre IIT Caractérisation texturale et classification connexionniste

II1.1 Introduction

Ce chapitre introduit un point trés important de notre travail: le probléme de I’extraction de
caractéristiques. Par ce terme, nous entendons I’ensemble des méthodes permettant d’extraire
des informations relatives a la texture et a la topologie, mais aussi et surtout au contenu
structurel de ’image. Cette caractérisation nous dirige vers la classification connexionniste,
étape finale de notre systéme.

L’analyse de texture regroupe un ensemble de techniques mathématiques permettant de
quantifier les différents niveaux de gris présents dans une image en termes d’intensité ou de
rugosité et leur distribution. Plusieurs méthodes d’analyse de texture existent et peuvent étre
classées en deux grandes catégories: les méthodes structurelles et les méthodes statistiques
[19]. Les méthodes structurelles permettent de décrire la texture en définissant les primitives
et les "régles" d'arrangement qui les relient. Les méthodes statistiques étudient quant a elles,
les relations entre un pixel et son voisinage. Elles sont définies selon divers ordres:1, 2.3,.... n
(I'ordre d’un paramétre de texture pouvant étre per¢u comme €étant le nombre de pixels pris en
compte dans une itération lors de I’évaluation de ce parameétre).

L’analyse de la topologie, repose sur la caractérisation de la géométrie suivant une description
spatiale des pixels [19].

II1. 2 Qu’est ce qu’une texture ? [19]

Dans le domaine du traitement de 1’image et de la vision, il n’existe pas de définition
satisfaisante de la texture. Les définitions mathématiques construites a partir de propriétés
statistiques sont soit trop générales et imprécises soit trop restrictives pour s’adapter a la
diversité des cas rencontrés. La définition présentée n’est pas opérationnelle et préte sur ce
point & critique. Elle s’appuie sur une constatation expérimentale : une texture est un champ
de I"image qui apparait comme un domaine cohérent et homogeéne, c’est a dire formant un
tout pour un observateur. La figure (II1.1) illustre la diversité de quelques textures.

Figure IIL1 : Quelques exemples de textures naturelles : écorce d’arbre, poil court, perles,
tapis d’aiguilles de pin et de feuilles.

49



Chapitre 111 Caractérisation fexturale et classification connexionniste

I11.2.1 Distribution aléatoire ou réguliére

Une premiére constatation que I'on fait en examinant des textures naturelles, est le role
particulier que joue I’aléatoire dans la texture. On distingue assez naturellement deux modéles
extrémes de textures, entre lesquels se positionnent un peu toutes les textures [16][19]:

I-les textures régulieres: dans lesquelles la périodicité du motif est évidente: grilles,

murs, tissus, etc. ..

2-les textures aléatoires: pour lesquelles la distribution des intensités n’est ’objet

d’aucune régularité apparente : sable, nuages, herbe, foule.

La premiére famille sera bien décrite par des approches fréquentielles ou des approches
structurelles dans lesquelles on associera un motif et des régles de placement sur un pavage
régulier.

II1.2.2 Les échelles des textures

Une autre particularité trés importante des textures, est qu’elles présentent généralement
plusieurs niveaux d'échelle :

v' A petite échelle (pour des détails fins), on observe souvent un objet élémentaire qui
constitue la base. Une autre particularité trés importante des textures est qu’elles
présentent généralement plusieurs de types (perle, aiguille de pin, cf. Figure H1.1).
Cette primitive peut étre trés réguliere géométriquement (perle), ou
photométriquement (aiguille de pin). Elle peut étre au contraire relativement variable
(personne dans une foule, caillou sur une plage, nuage). Elle posséde une taille et des
propriétés statistiques caractéristiques (qui joueront sur sa fonction de corrélation, . ).
Cette composante élémentaire de la texture a tendance naturellement a disparaitre
lorsqu’on observe le champ global de la texture.

v' A plus grande échelle (donc pour une analyse plus grossiere), la texture apparait
comme une juxtaposition plus ou moins réguliére des motifs ci-dessus. Cette
Juxtaposition posséde ses propres lois d’isotropie, de périodicité, de régularité et induit
donc d’autres lois statistiques (corrélation, densité de puissance) qui se combinent a
celles du motif de base.

Une bonne analyse de texture donnera des informations sur ces deux composantes ¢galement.

I1.2.3 Caractéristiques de la texture
Les caractéristiques de base les plus utilisées pour identifier les textures sont:

« La grossiereté: une texture grossiére posséde des primitives larges: il existe alors peu
de variation entre 'intensité d'un pixel et celles de ses pixels voisins,

%+ le contraste: une texture posséde un contraste élevé si les différences d'intensité entre
primitives sont importantes,
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< la complexité: une texture posséde plusieurs types de primitives, dans ce cas le
contenu d'information présent dans la texture est important,

% la force: plus la force est élevée et plus les primitives sont facilement définissables et
visibles.

II1.3 Paramétres texturaux [19]

L'analyse de texture regroupe un ensemble de techniques mathématiques permettant de quantifier
les différents niveaux de gris présents dans une image en terme d’intensité et de distribution.

Cette méthode d'analyse a d'abord été utilisée pour la segmentation des images satellitaires; ce
n'est qu'au début des années 70 que les premiéres applications biomédicales sont apparues: on
peut citer les travaux de Sutton sur le poumon [19].

Ces techniques apparaissent plus sensibles que I'eeil aux variations de texture. En effet, I'ensemble
‘ceil cerveau’ est seulement capable d'apprécier un niveau de complexité de premier et second
ordre. L'analyse de texture permet d'accroitre le niveau d'informations extraites de I'image
puisqu'il existe des méthodes statistiques d'ordre supérieur a deux.

L'étude s'effectue sur des images numérisées. L'analyse de texture consiste & calculer, 4 'aide de
la valeur des pixels (intensité) de chaque région, un certain nombre de paramétres mathématiques
caractéristiques de la texture a étudier.

Dans les méthodes de premier ordre, qui correspondent & une description de l'histogramme
des niveaux de gris, il n'y a pas d'informations sur la localisation du pixel. Il est donc
nécessaire d'utiliser des méthodes d'ordre supérieur pour une analyse plus précise.

L'ordre des méthodes est donné par le nombre de pixels mis en jeu dans le calcul des
parameétres. On retiendra, en particulier les matrices de cooccurrence.

» La méthode de matrice de cooccurrence

Elle permet de déterminer la fréquence d'apparition d'un "motif" formé de deux pixels séparés
par une certaine distance d, dans une direction particuliére © par rapport a I'horizontale. Afin
de limiter le nombre de calculs, on prend généralement comme valeurs 0°, 45°, 90°, 135°,
180° et 1 pour la valeur de d.

La taille de la matrice est Ng*Ng, ot Ng correspond au maximum des niveaux de gris de
l'image. Pour ne pas avoir une taille de matrice trop élevée, on choisira le plus souvent Ng=8,
16 ou 32. A chaque direction © et pour chaque valeur de d, correspond une matrice de
cooccurrence ¢(d, 0).

On définit généralement les matrices symétriques de cooccurrence. Elles sont construites i
partir des relations suivantes :

d(d, 0°)=¢'(d, 180°)
$(d, 45%)= ¢'(d, 225°) T.1

d(d, 90°)= d'(d, 270°)
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d(d, 135°)= b'(d, 315°)

Par exemple, la matrice symétrique associée a la direction 0° sera de la forme -

So (d)= %[¢(d,00)+ ol(d 180°)] 1.2

Une fois la matrice symétrique réalisée, il est possible d'en exiraire une quinzaine de
parametres. Ils contiennent des informations sur la finesse, la directionnalité et Ia granularité
de la texture.

Pour une texture grossiére, les valeurs de la matrice sont concentrées sur la diagonale
principale. Au contraire, pour une texture fine, les valeurs de la matrice seront dispersées. En
effet, pour une telle texture il existe beaucoup de transitions de niveaux de gris. Nous
distinguons dans ce qui suit, les paramétres texturaux:

1. La moyenne

Elle est donnée par la relation suivante;

MOY=>">" P(, ) .3
i

i

ou p(i, j) correspond aux éléments de la matrice de cooccurrence; c'est a dire & la probabilité de
passer d'un pixel de niveau de gris i a un pixel de niveau de gris j.

2. La variance

Elle est représentée par la formule suivante;

VAR=>">"(i — Moy)’P(i, j) 1014

Elle caractérise la distribution des niveaux de gris autour de la valeur moyenne déterminée
précédemment.

3. L'énergie, moment angulaire d'ordre deux

Ce paramétre mesure I'énergie (cf. Equation I1L.5) de I'image. L'énergie a une valeur d'autant plus
faible qu'il y a peu de zones homogeénes: dans ce cas, il existe beaucoup de transitions de niveaux
de gris.
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B=3 (P ) ms
1,f

4. Le contraste

Ce parametre mesure les variations locales des niveaux de gris. Si elles sont importantes (c'est
a dire s'il existe peu de régions homogenes), alors le contraste sera élevé. Ce parameétre
permet aussi de caractériser la dispersion des valeurs de la matrice par rapport a sa diagonale
principale.

CONT=3"3"(i- Y PG, j) 116

Une texture apparait plus nette lorsque le contraste est plus élevé, les transitions entre niveaux
de gris sont alors plus visibles.

5. Corrélation

Ce paramétre (cf. Equation 111.7) a une grande valeur quand les valeurs, sont uniformément
distribuées dans la matrice de cooccurrence et une faible valeur dans le cas contraire.

COR=" Z (- u ) u,)PG, )) 1.7

Ou p.et u, représentent les moyennes respectivement des lignes et des colonnes de la

matrice.

6. Corrélation normalisée

Celle-ci (cf. Equation II1.8) permet de déterminer si certaines colonnes de la matrice sont
¢gales. Plus les valeurs sont uniformément distribuées dans la matrice et, plus la corrélation
est importante.
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CORN= 3" £ Cilus, 18

U.(GV
i, j

ol O et O représentent les écarts types respectivement des lignes et des colonnes de la

matrice.

7. L'entropie
Celle-ci (cf. Equation 1I1.9) mesure la complexité de l'image. Lorsque les valeurs de la
matrice sont presque toutes égales, I'entropie est élevée.

ENT=—ZZP(1’, Jog pli, /) 1.9

Elle permet de caractériser le degré de granulation de I'image. Plus I'entropie est élevée et plus
la granulation est grossiére.

9. L'homogénéité ou moment différentiel inverse
Ce paramétre (cf. Equation II1.10) a un comportement inverse du contraste. Plus la texture

possede de régions homogénes et plus le paramétre est élevé. Il est basé sur le calcul de la
relation suivante ;

1
=% ———— P, ] 11.10
HOM ¥ 1—{—(]—])2 (]7.])

Ce paramétre indique une mesure de 1’uniformité des niveaux de gris de I’'image.

10. L’écart type

Ce paramétre (cf. Equation III.11) mesure la répartition des niveaux de gris autour de la

moyenne.

1-

ET = Z

i
i=0

i(P(i, J,d,0)i- M)

)|
J L1l

i
B
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I11.4 Parameétres topologiques [19]
1. Compacité

La compacité (cf. Equation IIL.11) est le rapport entre le carré du périmétre de la forme et
I’aire de la région.

6= i 12

2. Excentricité

Elle deéfinit la distribution spatiale le long de Paxe de ellipse. Elle est déterminée selon le
moment central (cf. Equation II1.13).

2
(fto2 — pon)” + 411
A

113

L \ o
Ou Hpa représente le moment central et A ’aire de la région

M-—-1N-1
Hpg = Z Z - Z)P(y—7)? mu

Il existe d’autres paramétres que nous n’utilisons pas dans le cadre de notre travail. Nous nous
sommes basées, a cet effet, sur la caractérisation des pathologies cytologiques mammaires,
suivant la détermination des attributs, de I’entropie, de I’écart type, de I’homogénéité, du
contraste, de I’énergie et de la corrélation ainsi que de la compacité et de I’ excentricité.

IIL S Classification connexionniste [17][20][21]

De la biologie au connexionnisme, I’objectif de cette partie, est d’étudier les réseaux de
neurones, pour établir notre choix concernant la classification des pathologies mammaires.
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ITL.5.1 Fonctionnement général d’un réseau de neurones

1. Qu’est-ce qu’un réseau de neurones ?

Tout d’abord, ce que I’on désigne habituellement par réseau de neurones, est en fait un réseau
de neurones artificiels basé sur un modele simplifié de neurone. Ce modele permet certaines
fonctions du cerveau, comme la mémorisation associative, Papprentissage par 'exemple, le
travail en parallele. Cependant, le neurone artificiel est loin de posséder toutes les capacités
du neurone biologique. Les réseaux de neurones biologiques (cf Figure II1.2) sont ainsi
beaucoup plus compliqués que les modéles mathématiques et informatiques. En effet, le
neurone biologique posseéde trois principales composantes : les dendrites, le corps cellulaire et
I"axone .Les dendrites forment un maillage de récepteurs nerveux qui permettent d’acheminer
vers le corps du neurone des signaux électriques en provenance d’autres neurones. Celui-ci
agit comme intégrateur en accumulant des charges électriques. Lorsque le neurone devient
suffisamment excité (lorsque la charge accumulée dépasse un certain seuil), par un processus
¢lectrochimique, il engendre un potentiel électrique qui se propage a travers son axone pour
éventuellement venir exciter d’autres neurones. Le point de contact entre I’axone d’un
neurone et la dendrite d’un autre neurone s’appelle la synapse. Il semble que c’est
I"arrangement spatial des neurones et de leur axone, ainsi que la qualité des connexions
synaptiques individuelles qui détermine la fonction précise d’un réseau de neurones
biologique. C’est en se basant sur ces connaissances que le modéle mathématique a été défini.

/ J
dendrites 4 §
N A \/
= ST
= -
7 '{\g\_\
Synapse
~ |
>Ny
A 3
4 _,,’ k/“'{\__"{f‘
'\.\\ 'Mv?":&ng;“v_—sr"nnh\\ P f
» e L .
7 § ¥
_,f"'\;‘): -

Figure ITL.2 : Mode¢le d’un neurone biologique [20]

2. Modélisation d’un neurone

Le fonctionnement d’un neurone artificiel peut étre modélisé par le schéma suivant :
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R enfrées Mod#&le du neurone
/ 0\ AY
B ’

Py

/] /

a=f(w'p b}

Figure IIL.3 : Modéle d’un neurone artificiel [21]

Le modele mathématique d’un neurone artificiel est illustré a la figure II1.4 Un neurone est
essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la somme pondérée de ses entrées. Le
résultat n de cette somme est ensuite transformé par une fonction de transfert £ qui produit la
sortie a du neurone. En suivant les notations présentées a la section précédente, les R entrées
du neurone correspondent au vecteur P=P1P2 - PalT T glorg que W =[wiswi2--wy gl
représente le vecteur des poids du neurone. La sortie n de I’intégrateur est donnée par

I”équation suivante :

R
n o= J wyp;—b
3=t

= wapt+wept-+wirPr—b,

1115

que ’on peut aussi écrire sous forme matricielle :

Tp —b. II0.16

=]
I
#
=]
|
=

Cette sortie correspond a une somme pondérée des poids et des entrées moins ce qu’on
nomme le biais b du neurone. Le résultat n de la somme pondérée s’appelle le niveau
d’activation du neurone. Le biais b s appelle aussi le seuil d’activation du neurone. Lorsque le
niveau d’activation atteint ou dépasse le seuil b, alors I’argument de f devient positif (ou nul).
Sinon, il est négatif [21].

Un poids d’un neurone artificiel re résente donc ’efficacité d’une connexion synaptique. Un
ynap
pOldS négatlf vient inhiber une entrée, alors qu’un pOldS pOSltlf vient I’accentuer.
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Lorsqu’on ajoute au modele formulé par 1’équation II1.16 la fonction d’activation f , on
obtient la sortie du neurone :

a=fin)= fiw'p—Db.
117

En remplagant w” par une matrice W =w” d’une seule ligne, on obtient la forme suivante:

I

F{Wp — b). 11.18

L""équation II1.18 permet d’introduire, un modéle plus compact que celui de la figure I1.3. La figure
1114, illustre celui-ci. On y représente les R entrées comme un rectangle noir (le nombre d’entrées est
indiqué sous le rectangle). De ce rectangle sort le vecteur p dont la dimension matricielle est Rx1. Ce
vecteur est multipli¢ par une matrice W qui contient les poids (synaptiques) du neurone. Dans le cas
d’un neurone simple, cette matrice posséde la dimension 1xR. Le résultat de la multiplication
correspond au niveau d’activation qui est ensuite comparé au seuil b (un scalaire) par soustraction.
Finalement, la sortiec du neurone est calculée par la fonction d’activation f La sortie d’un neurone est
toujours un scalaire.

Enfrée Modéle du neurone

a=f(Wp-b)

Figure III.4 : Représentation matricielle du modeéle d’un
neurone artificiel [21]

3. Connectivité
La connectivité des réseaux est la maniére dont les neurones, sont connectés entre eux. Elle
peut étre totale (tous les neurones sont connectés entre eux) ou organisée par couche (les

neurones d’une couche ne sont connectés qu’a la couche précédente en entrée et a la couche
suivante en sortie). Il existe des réseaux monocouches ou multicouches [22].
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4. Apprentissage

Une caractéristique des réseaux de neurones, est leur capacité a apprendre. Mais cette
connaissance n’est pas acquise dés le départ. La plupart des réseaux de neurones apprennent
par I'exemple en suivant un algorithme d’apprentissage. 11 y a deux algorithmes principaux:
lors d’un apprentissage supervisé, les résultats corrects (c’est-a-dire les valeurs que 1’on désire
que le réseau obtienne en sortie) sont fournis au réseau, si bien que celui-ci peut ajuster ses
poids de connexions pour les obtenir. Aprés I’apprentissage, le réseau est testé en lui donnant
seulement les valeurs d’entrée mais pas les sorties désirées, et en regardant si le résultat
obtenu, est proche du résultat désiré. Lors d’un apprentissage non supervisé, on ne fournit pas
au réseau les sorties que I’on désire obtenir. On le laisse évoluer librement jusqu’a ce qu’il se
stabilise [20] [21].

5. Calcul des poids synaptiques

La rétropropagation (cf. Figure IIL5), est une méthode de calcul des poids (aussi appelés
poids synaptiques du nom des synapses, terme désignant la connexion biologique entre deux
neurones) pour un réseau a apprentissage supervisé qui consiste & minimiser 1’erreur
quadratique de sortie (somme des carrés de I’erreur de chaque composante entre la sortie
réelle et la sortie désirée) [21.

IIL5.2 Quelques réseaux célébres

Il existe de nombreux réseaux de neurones actuellement. On en présente dans le cas de notre

étude, les classiques [17 [20][21][22].

1. Le perceptron

C’est un des premiers réseaux de neurones, congus en 1958 par Rosenblatt [21]. Il est linéaire
et monocouche. 1l est inspiré du systéme visuel. La premiére couche (d’entrée), représente la
rétine. Les neurones de la couche suivante (unique, d’ou le qualificatif de monocouche) sont
les cellules d’association, et la couche finale représente les cellules de décision. Les sorties
des neurones ne peuvent prendre que deux états (-1 et 1 ou 0 et 1). Seuls les poids des liaisons
entre la couche d’association et la couche finale, peuvent étre modifiés. La régle de
modification des poids utilisée est la régle de Widrow-Hoff [21] : si la sortie du réseau (donc
celle d’une cellule de décision) est égale a la sortie désirée, le poids de la connexion entre ce
neurone et le neurone d’association qui lui est connecté n’est pas modifié. Dans le cas
contraire, le poids est modifié proportionnellement. A la différence entre la sortie obtenue et
la sortie désirée suivant la relation ci-dessous :

w<=w+k(d-s) (.19

Ou s est la sortie obtenue, d la sortie désirée et k une constante positive. En 1969, Papert et
Minsky [21] ont démontré les limites du perceptron classique, incapable, par exemple de
simuler la fonction ou exclusif (xor).
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2. Les perceptrons multicouches (PMC)

Ils sont une amélioration du perceptron comprenant une ou plusieurs couches intermédiaires
dites couches cachées, dans le sens ou elles n’ont qu’une utilité intrinséque pour le réseau de
neurones et pas de contact direct avec ’extérieur. Chaque neurone n’est relié qu’aux neurones
des couches directement précédente et suivante, mais a tous les neurones de ces couches (cf.
Figure I11.5).

b
) meusE d'entme
-

Figure II1.5: Modele des PMC

Les PMC utilisent, pour modifier leurs poids, un algorithme de rétropropagation du gradient
qui est une généralisation de la régle de Widrow-Hoff [22]. 1l s’agit toujours de minimiser
Perreur quadratique. On propage la modification des poids de la couche de sortie, jusqu’a la
couche d’entrée. Les PMC agissent comme un séparateur non linéaire et peuvent étre utilisés
pour la classification.

3. Les réseaux de Hopfield

Il s’agit d’un réseau constitué de neurones a deux états (-1 et 1, ou O et 1), dont la loi
d’apprentissage est la régle de Hebb (1949) [21], qui veut qu’une synapse améliore son
activité si et seulement si I’activité de ses deux neurones est corrélée (c’est-a-dire que le poids
d’une connexion entre deux neurones augmente quand les deux neurones sont activés en
méme temps).

4. Les réseaux de Kohonen

Contrairement aux réseaux de Hopfield [16][21] ou les neurones sont modélisés de la facon
la plus simple possible, on recherche ici un modéle de neurone plus proche de la réalité. Ces
réseaux sont inspirés des observations biologiques du fonctionnement des systémes nerveux
de perception des mammiféres.
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Une loi de Hebb modifiée (tenant compte de 1’oubli) est utilisée pour I’apprentissage. La
connexion est renforcée dans le cas ou les neurones reliés ont une activité simultande, et
diminuée dans le cas contraire (alors qu’il ne se passait précédemment rien dans ce cas). Ceci
se résume par la formule suivante [14] :

dw/dt=kSe-B(S)w .20

5. Le modéle du perceptron

I s’agit d’un réseau de neurones [22] inspiré du systéme visuel possédant deux couches de
neurones: une premiere couche relative & la perception et une seconde liée a la prise de
décision. C'est le premier systéme artificiel capable d'apprendre par expérience.

L’objectif initial, celui poursuivi par le cognitivisme, est [’analyse des différentes étapes du
processus en jeu dans la production d’une pensée rationnelle afin de tenter d’en reproduire les
aspects les plus complexes. La difficulté majeure, repose cependant sur I'impossibilité de bien
discerner les différentes étapes d’un tel processus. Malgré des résultats probants, force est de
reconnaitre que la pensée produite reste bien pale devant celle de I’homme, indéfectible
constat de 'intelligence artificielle.

A. Notion de perceptron

> Le modéle
A T'image du neurone biologique (cf. figure II1.2), véritable support de notre perception des
sens, le perceptron se révele étre le support de la perception des informations. On peut ainsi
deéfinir un perceptron linéaire a seuil possédant un nombre quelconque d’entrées et une sortie.

Une entrée est une variable booléenne qui indique s’il y a une impulsion électrique et est
associée a un poids qui représente "amplitude de I'impulsion. La sortie est égale a 1 si la
somme des poids est strictement supérieure a une valeur seuil. Les entrées représentent donc
les dendrites, la sortie 1’axone et le perceptron le neurone [17].

» L'utilisation

L’algorithme le plus simple utilisant un perceptron, est I’algorithme par correction d’erreurs.
Il s’agit de présenter au perceptron différents vecteurs d’entrées associées a une variable
booléenne. On appelle vecteur d’entrée, un vecteur qui initialise chaque entrée du perceptron
a 0 ou 1. C’est I’ensemble des vecteurs d’entrées qu'on appelle échantillon. Le booléen
représente la classe associée au vecteur. Tous les poids sont initialisés a une valeur aléatoire;
cependant, au moins un poids doit avoir une valeur non nulie pour que la sortie ne soit pas
toujours égale a zéro [17].

L’algorithme consiste, & présenter au perceptron un certain nombre de fois ces vecteurs
d’entrée. Lorsqu’un vecteur est présenté au perceptron, les poids sont modifiés a chaque fois
que la sortie est différente de la valeur de la classe. L’apprentissage est terminé une fois que
tous les vecteurs ont été présentés sans modification des poids.
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Il convient de remarquer qu’il s’agit effectivement d’un algorithme par correction d’erreurs
car les poids ne sont modifiés que si la sortie calculée est différente de la sortie attendue. La
regle de modification des poids est la suivante:

W, = W, = (C-0).X, .21
ol :
Wi : représente le poids de I’entrée i
C : laclasse
O : lasortie calcuiée
Xi : Dentréei
> Les limites de ce modéle

Ce modéle a rapidement montré ces limites. En effet, I'algorithme exige un échantillon
linéairement séparable, ce qui est rarement le cas des données que I’ont veut faire apprendre
artificiellement. Dans le cas ot I’échantillon n’est pas linéairement séparable, I’algorithme ne
se terminera pas. C’est pourquoi, les réseaux de neurones multicouches ont été mis en place.

Cette contrainte ne permettra donc pas I’apprentissage du XOR, ou exclusif, par cet
algorithme basé sur la notion de perceptron. Il apparait évidemment impossible, de séparer
linéairement le XOR en 2 classes distinctes (cf. Figure I11.6) [17].

v

(a) cas linéairement séparable (b) cas non linéairement séparable

Figure I1.6: Deux cas de séparation
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Pour améliorer I’apprentissage du perceptron, Widrow et Hoff [21] ont proposé une nouvelle
regle d’apprentissage plus proche des mécanismes d’optimisation. Il s’agit non seulement de
trouver la frontiére séparant les classes lorsqu’elle existe, mais aussi de trouver la meilleure
solution qui minimise I’erreur lorsque cette séparation linéaire n’est pas possible.

6. Classification par le réseau PMC [17][21]

Le réseau de neurones ou perceptron multicouche PMC est un ensemble de neurones
interconnectés. Cela constitue une extension du modéle de perceptron. Dans le réseau
multicouche, les neurones sont disposés en couches successives. Dans notre cas, nous
n’étudierons que les réseaux a 3 couches (cf. figure I11.7) :

» Une couche d’entrée représentant les diverses impulsions électriques que recoit le
réseau,

» une couche cachée qui définit I’ensemble des neurones intermédiaires,
» la couche de sortie qui définit la réponse des neurones par rapport aux impulsions
d’entrée.
Couche cachée .
sortie
Calcifications
Entrées
Image Description [ X1
cytologique | texturale et
5 —> 4
segmEntes ™ topologique X2 Carcinomes
> X3
> X4
Cas sains

Figure L7 : déroulement du réseau PMC

» Création de la base d’apprentissage

Lors de la phase d’apprentissage, (cf. Figure II1.9) le neurone modifie ses poids. Nous allons
maintenant expliquer comment cette modification s’effectue en amont du neurone, par la régle
de rétropropagation du gradient et la régle de Hebb [21]. L’algorithme de rétropropagation du
gradient, consiste a déterminer I’erreur effectuée par chaque neurone puis a modifier la valeur
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des poids pour minimiser cette erreur. Il faut effectuer des rétropropagations jusqu’a ce que,
Perreur quadratique moyenne devienne inférieure a un certain seuil. L’erreur quadratique est
définie comme la somme sur les sorties des carrés des différences entre I’entrée obtenue et
I’entrée désirée soit :

_ N .22
E=Y(s,-Y,)

Le réseau est représenté par 3 couches de neurones, chaque neurone d’une couche étant relié 4
tous les neurones de la couche suivante par une liaison pondérée. Chaque neurone intégre les
données grace a une fonction non linéaire qui permet I’apprentissage de classes non
linéairement séparables [17]. On utilise ici la fonction sigmoide suivante :

l+¢* .23

Figure II1.8 : Représentation de la fonction sigmoide [21]

On effectue tout d’abord, une propagation de I’entrée a travers le réseau. Considérons S le
vecteur de sortie obtenu aprés la propagation de I’entrée X, a travers le réseau et Y, le vecteur
des sorties que I’on aurait voulu obtenir. Pour la couche de sortie considérons le neurone i ; on
obtient donc ’erreur pour ce neurone :  S[i]-Y[i]

On appelle p la taille de la couche cachée. Le neurone i regoit alors les p sorties des neurones
de la couche cachée modulées de leur poids respectifs. Ce sont ces poids qu’il nous faut
modifier. Pour relativiser I'importance d’un poids par rapport a un autre, dans Ierreur totale il
faut moduler sa modification par la sortie du neurone auquel il est rattaché [17]. 11 faut
maintenant utiliser le gradient de I'erreur afin de pouvoir a terme, faire converger la valeur du
poids. On obtient alors la formule suivante :

La régle de modification des poids pour un exemple k :

W(k) = W (k—1)-pasxD, » O, x ds(1;) 11.24

D; =(5-Y,) pour la couche de sortie,
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Avec :

Wy le poids entre le neurone i d’une couche et le neurone j de la couche précédente

Pas: pas de I'apprentissage

s

! . Sortie du neurone j

Iy entrée du neurone 1 IFZ W .OJ.

1}

27 . Sortie obtenue,
£i : Sortie désirée,

¢S : Fonction sigmoide dérivée.

Pour la couche cachée, déterminer I’erreur commise par chaque neurone n’est pas
instantanée ; puisque I’on ne dispose pas de la valeur théorique qu’il devrait y avoir. La
méthode, consiste & remarquer que 'erreur effectuée par un neurone de la couche cachée est
la somme des erreurs des neurones de la couche de sortie modulée par les poids respectifs des

liaisons entre les deux couches. Ainsi I’erreur pour le neurone i, de la couche cachée
devient [17]:

> W[ S[h]-7[h]] b appartenant 4 la couche de sortie.

il

h

On obtient alors la formule de modification des poids suivante :

W k) = W (k-1)—pasxD, x O, xds(I,) 1125

D, = E D, W,, pour la couche cachée

)
i

Apres avoir présenté les étapes de I'algorithme de rétropropagation du gradient, nous
résumons alors ces étapes dans la figure I11. 9 :
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Chapitre 11T

1-Déclaration des paramétres qui caractérisent le réseau :

6- Modification des poids du réseau par la régle :

Caractérisation texturale et classification connexionniste

k, pas, seuil.

2- Initialisation du vecteur des poids par des valeurs aléatoires :

ﬁ

I est le poids entre le neurone i le neuronc j

3- Déclaration de tous les éléments de 'ensemble d’entrée (les trois
parameétres topologiques)

4- Calcul de la fonction sigmoide :

1
1+e™™

ds(x) = s(x)(1—s(x))

S- Calcul de I'erreur de ce neurone par soustraire les poids désirés des
poids obtenu :

XY =

D, =(S,-Y,)

W (k) = Wy (k—1) — pas = D; x O, > ds(I,)

7- Calcul de I’erreur pour le neurone i de la couche cachée :

D, = E D, . W,

v
L

Figure IIL9 : Etapes d’apprentissage du réseau PMC

Nous résumons le principe de classification par la méthode connexionniste PMC dans le

schéma suivant :
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Chapitre I Caractérisation texturale et classification connexionniste

Apprentissage Classification

Image Image classifiée

originale

Figure IIL.10 : principe de classification par le PMC

Les neurones sont regroupés au sein d'une classe composée de tous les neurones d'une couche.
La classe réseau, représente le réseau de neurones dans son ensemble et permet a partir d'un
tableau de valeurs d'entrées, de parcourir le réseau de neurones pour déterminer la sortie
associée a cette entrée [17].

Cette méthode effectue un nombre suffisant de rétropropagations, permettant a I’erreur
quadratique d’étre inférieure au seuil voulu [22].

I11. 6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié une série de facteurs texturaux et topologiques,
adaptés en particulier aux images médicales. La combinaison des paramétres étudiés, devrait
fournir une bonne indication de la nature des formes cellulaires étudiées.
La deuxieme phase que nous venons de présenter dans ce chapitre, est I’étude de quelques
réseaux de neurones, en particulier le réseau du perceptron multicouche, réseau qui nous

permettra de classifier les pathologies mammaires rencontrées.

Le chapitre suivant, présente notre environnement de travail, les traitements réalisés sur des

images cytologiques du sein.
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Chapiire IV Application, résultats et discussion

L’objectif de ce chapitre, est de présenter "application développée, en vue d’une extraction et
d’une classification connexionniste des structures mammaires cytologiques, pour I’aide &
I"interprétation.

Les images cytologiques étudiées, présentant des cas sains, des carcinomes et des
calcifications, sont expertisées par des cytopathologistes [23].

IV.1 Environnement de travail

Notre systéme a été développé sous environnement Windows, a P'aide de Poutil de
programmation matlab de la version 7.9.

IV.1.1 Matériel utilisé

L’implantation de nos codes a été réalisée, grace a un PC portable, ayant un processeur Intel
core i3 duo de fréquence de 2.13 Ghz et d’une capacité de mémoire vive « RAM de 4 Go ».,
d’un systéeme d’exploitation 64 bits, d’un disque dur de 500 Go et d’une horloge de 2.27.

IV.1.2 Qu'est ce que Matlab ?

Notre systeme “’cytocoop’ a été développé sous environnement Windows, a I’aide de 1’outil
de programmation matlab (abréviation de " Matrix Laboratory ") de la version 7.9 [24]. qui est
un environnement informatique congu pour le calcul matriciel. L'élément de base est une
matrice dont la dimension n'a pas a étre fixée. Matlab est un outil puissant qui permet la
résolution de nombreux problémes en beaucoup moins de temps. On peut se rendre compte de
la puissance du logiciel en lancant la commande demo. Les compléments d’information
peuvent €tre facilement obtenus, grice a 'aide en ligne. Matlab s’élargit sur la librairie des
fonctions mathématiques, environnement graphique, ainsi que sur une interface de
développement.

L’outil de programmation matlab, présente de nombreux avantages dont;

»  Programmation infiniment plus rapide pour le calcul et pour I"affichage,

Y

une librairie trés riche,

» possibilité d’inclure un programme en C/C++,

» langage interprété: pas de compilation donc pas d’attente pour compiler;
» possibilité d’exécuter le code en dehors du programme,

# code facile a comprendre et trés lisible.
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Chapitre IV Application, résulfats et discussion

IV.2 Présentation du systéme développé

Notre systeme permet une classification des principales pathologies mammaires, suivant le
perceptron multicouche. Notre travail a été consacré dans une premiére partie, a ’extraction
des régions d’intérét des différentes pathologies étudiées, a partir de la ligne de partage des
eaux s’adaptant aux images couleurs et a la segmentation par les ensembles de niveaux, pour
la détection des contours des cellules. La seconde partie, s’est appuyée sur 1’analyse texturale
et topologique des zomes d’intérét, en vue d’une classification connexionniste pour la
réalisation d’un systéme d’aide a la décision.

Le systeme général cyfocoop adoptant notre méthodologie, est donné par I’architecture ci-
dessous;

o,
Prétraitement

— Choix de I'espace couleur ]

S I
'Y RGBq\\( XyZ /:( usﬁ

) 1 =
Extraction du contour \J‘:}.{ Segrnentation ]<‘_’"“'~J Extraction de région
{ L
e B e
(Ec-opc—ra:ch
"\h— -~ ——'-‘_,—F’/ ]
- E \
Descripteurs Descripteurs |
topologigues | Texturaux f
t
>( Clazsification J
=3
5 l\/h‘.)del:= PMIC .

l: Image test

{ Segmentation ] /}Decmon

_

k

Y S
‘{ Coopération H Caractérisation '——+ Classel : carcinomes

Clas=e2 - calcifications malignes

Clazse3 : calcifications bénignes

Classe4 - cassains

. Figure IV.1 : synoptique général du systéme développé
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IV.1.1 Images étudiées

- Les différentes images cytologiques mammaires issues de la base de données “cytopathnet’
[23], qui font I'objet de notre étude, illustrent principalement des calcifications malignes et
bénignes, des carcinomes ainsi que des cas sains (cf. Figure IV.2). La base comprend 13 cas

o sains, 28 cas de carcinomes, 33 cas de calcifications bénignes et 12 cas de calcifications
malignes.

Cas sain Calcifications bénignes Calcifications malignes

Carcinomes

Figure IV.2 : exemples d’images cytologiques mammaires

1V.2.2 Description des modules du systéme ‘cytocoop’

» Prétraitement
Le terme de prétraitement est réservé aux processus, qui améliorent I’image acquise pour
favoriser les analyses ultérieures suivant un filtrage passe bas. Cette étape consiste a
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Chapitre IV Application, résultats et discussion

augmenter les informations pertinentes et a diminuer les bruits parasites. Ce module ne fait
que compléter notre application, puisque les images utilisées n’ont subi aucun prétraitement.

» Choix de I’espace

Si un espace de couleurs fournit de meilleurs résultats que les autres, dans le cadre d’une
ctude donnce, cela ne signifie pas pour autant que cet espace de couleurs fournira
systématiquement de meilleurs résultats: cela dépend du jeu d’images en couleur considéré.
D’une étude a Iautre, les critéres retenus ne sont pas les mémes. Tant6t, ils font appel a des
criteres numériques, tant6t 4 des critéres visuels, ce qui renvoie au probléme de I’évaluation
de la qualit¢ d’un espace de couleurs relativement a I’évaluation de la qualité d’une
segmentation. C’est a cet effet, que Glory [18] a effectué une évaluation de la qualité de la
segmentation, suivant plusieurs facteurs, pour opter finalement pour I’espace RVB. Nous
avons alors suivi son choix (cf. Figure I1.28).

> Segmentation

Nous allons coopérer la segmentation par région et par contour: pour 1’approche région nous
avons opte pour la ligne de partage des eaux (cf. Figure 11.9) et pour, I’approche contour nous
avons choisi les ensembles de niveaux (cf. §11.3.2), qui prennent en compte les contours actifs
actionnés par I'énergie de I’image locale appropriée.

» Caractérisation

Cette étape, permet la caractérisation texturale et topologique des différentes structures
mammaires, en vue de les classifier. Les paramétres que nous avons choisis, permettent de
bien discriminer les classes étudiées.

Ils sont au nombre de six descripteurs (L'entropie, I’écart type, le contraste, I'énergie,
corrélation et ’homogénéité) pour la texture et de deux facteurs pour la topologie (la
compacité et 1’excentricité).

» Classification

La classification des structures analysées, est faite avec le perceptron multicouche, pour
’aide a la décision.

IV.3 Présentation de I’application cytocoop

Cytocoop est un logiciel de traitement d’image qui a pour but de classifier les images
cytologiques couleurs en se basant sur la coopération séquentielle de la ligne de partage des
eaux et des ensembles des niveaux, pour profiter des informations des formes et des régions,
en vue d’une classification connexionniste des données caractérisées.

» Interface du logiciel
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Chapitre IV Application, résulfats et discussion

La fenétre principale est présentée par la figure suivante:

Application présenter par:

Benhenia wassila

Dijillali Fatima

Figure IV.3: fenétre principale

Dans la fenétre principale, se trouve la barre du menu nécessaire a notre application. Nous
décrivons dans ce qui suit les différents menus:

1. Ie menu « fichier »

Il contient quatre commandes (cf. Figure IV 4):

{Fichier| changement d'e
Quvrir E

Enregistrer

Enregisirer sous

Quitter

A R T T TR R

t

Figure IV.4 : menu « fichier »

v" Quvrir : ’exécution de cette commande, permet d’afficher une image de tout types de
format( bmp, jpg, png...etc),

v" Enregistrer : sauvegarder une image,

v' Enregistrer sous: permet de sauvegarder une image sous un nom et dans un répertoire
choisi par l'utilisateur,

v" Quitter : cette commande permet de fermer ’application.

2. le menu « changement d’espace couleur »

Il contient quatre espace couleurs : HSV, YCbCr, XYZ, I*a*b*, suivant la figure ci-dessous:
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Chapitre IV Application, résulfats et discussion

{changement d'espace couleur]

| v |
Yeber
XYL

I*3*b*

Figure IV.S : menu « changement d’espace couleur »

3. le menu « prétraitement »

!pretraiternent] Segmentation

§ binarization §
|

gradient

le Filires numérique »

Figure IV.6 : menu « prétraitement »

Il contient trois sous menus : binarisation, le gradient et les filtres numériques suivant les
figures IV.7 et IV 8.

{pretraitement | Segmentation Caractérisatior

binarization

gradient Ld Schel |
le Filtres numérique ¥ Canny :
‘ Prewitt
Reberts

Figure IV.7 : sous menu « gradient »

Le sous menu ‘gradient’, présente les opérateurs dérivatifs de : Sobel, Canny, Prewitt, et
Roberts.

;prgt—rwaft"gngéﬁﬂ Segmentation Caractérisation clas:

binarization

gradient b

le Filtres numeérique » Filtre médiane
filtre gossien
filtre moyen

Figure IV.8 : sous menu « les filtres numériques »

Le sous menu ‘les filtres numériques’ contient trois opérateurs, le filtre médian, le
gaussien et le moyen,
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Chapitre IV Application, résultats et discussion

4. le menu « segmentation »

Il est composé de la segmentation par la ligne de partage des eaux, de la segmentation pzr les
ensembles de niveaux et de la segmentation coopérative (cf. Figure IV.9).

[Segrnentation| Caractérisation classification connexionniste oul

Segmentaticn par régicn: merphclogie mathématique
Segmentaticn par contour: level set

segmentation ceeperative: régicn contour

Figure IV.9 : menu « segmentation »

5. le menu « caractérisation »

Ce menu (cf. Figure IV.10) présente les différents descripteurs extraits
dans "application.

[Caractérisatidn] Classification connexionniste ©

Caractérisation texturale et tepologique

1 Ll
! Caractérisation texturale:
|
1

Caractérisation topologiques:

Figure IV.10 : menu « caractérisation texturale et topologique »
6. le menu « classification connexionniste »

Ce menu (cf. Figure IV.11) contient deux sous menus: la phase d’apprentissage supervisé
suivant le perceptron multicouches et la classification.
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| Classification connexionniste| outils A propos

Aprentissage » Aprentissage des images cooperatives

Claszification » Aprentizsage des images segmenter par les level sets

Aprentizsage des images segmenter avec la morphologie mathématique

Figure IV.11 : menu « I’apprentissage »

L’apprentissage comprend a son tour, trois sous menus. Nous avons effectué nos
tests sur des images coopératives, segmentées avec la morphologie mathématique et avec les
ensembles de niveaux. Dés qu’on clique sur I'un des sous menus, une petite interface apparait

et nous montre la structure de notre réseau, le nombre d’itérations, ses performances,...etc.
voici un exemple :

Irput
e

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt

Performance: MMean Squared Error

Frogress

Epoch: o [T enonitarationg ] zoco

Time: I a:00:31

Performance: 0.259 U.110 0.00440

Gradient: 1.00 1.00e-10

Mz 0.00100 1.00e~10

Validation Checks: Q a 6

FPlots

I parformance |

o nance

W i s -
Plct Interval: ! 1 epochz

a® Maximum epoch reached.

Figure IV.12 : structure du réseau

Apres I'apprentissage viens I’étape de la classification connexionniste (cf. Figures IV.12 et
IV.13). C’est a ce niveau, que nous effectuons les différents tests sur des images issues de la
segmentation coopérative, des images segmentées avec la ligne de partage des eaux et enfin
avec celles produites par les ensembles de niveaux.

[Ciassiﬁcation co‘nnexianniste] outils A propos

Aprentissage b

Classification »

classification des images cooperatives

classification des images segmenter par les level sets

classification des images segmenter avec la morphelegie mathématique

Figure IV.13 : menu « classification connexionniste »

Quand 'un des menus est exécuté, une fenétre apparait comme la figure ci-dessous :
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Caractérisation texturale:

Caractérisation topologiques: - e il X d i

Figure IV.14 : sous menu « classification »

7. Le menu « outils »

Le menu (cf. Figure IV.14) outil six sous menus: ’image en niveau de gris, son histogramme,
'image avec chaque composante de ’espace RGB, I’histogramme des trois bandes de
I"espace RGB, I’égalisation des histogrammes des composants de I’espace RVB, ainsi que les
opérateurs classiques de détection de contours.

[outils] A propos

{ image niveau de gris g

histegramme niveau de gris :
I'image avec chaque composant de I'espace couleur RGB
histogramme des trois bandes de I'espace RGB

Egalisaticn des histegramme des compesants de 'espace RGB

detecticn de contour

Figure IV.15 : menu « outils »
8. le menu « A propos »

Il affiche une fenétre (cf. Figure IV.15) contenant les informations de I’application cytcoop.

cytocoop version 1.0

réaliser par :
Benhenia wassila
djillali fatima

encardre par :
Melle FZ reguieg
- Melle N benblidia

PROMOTION 201 1-2012

Figure IV.16 : menu « A propos »
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IV.4 Présentation des résultats et discussion

L’application ‘cytocoop’, nous permet de produire la carte des régions d’intérét, par la ligne
de partage des eaux, la carte des contours suivant une méthode évolutive, qui permet de
déterminer le contour exact des différentes cellules pathologiques étudiées. Le systeme
engendre aussi la coopération des deux approches, pour profiter des résultats de chaque
approche. La discrimination est faite suivant les images issues de la coopération et les images
obtenues par chaque approche prise séparément.

IV.4.1 Extraction des régions d’intérét

Les figures suivantes, illustrent les résultats des approches étudiées de la segmentation sur
des carcinomes, des calcifications bénignes et des calcifications malignes:

Tools Desktep Windew Help
KRR DOEA-IB

b : résultat de la LPE

C : résultat des ensembles de niveaux d : résultat de la semgentation coopérative

Figure IV.17 : segmentation d’une image présentant des carcinomes
S
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R i 3
?‘.” i
P Fri ‘.{
L\ L LA %
bt e Ty 5
2"’*#‘..',‘,? SR

c : résultat de ’ensemble des niveaux d : résultat de la segmentation coopérative

Figure IV.18 : segmentation d’une image présentant des calcifications bénignes
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Figure IV.19 : segmentation d’une image présentant des calcifications malignes

: résultat de I’ensemble des niveaux d : résultat de la segmentation coopérative

Nous obtenons enfin par la ligne de partage des eaux, I’image correspondant a I’application
qui nous définisse les différentes régions de 'image comme si il s’agissait d’une carte
topographique. Nous remarquons d’ailleurs, sur les trois types d’images rencontrées, la
délimitation des régions d’intérét.

Selon, la méthode des ensembles des niveaux, I’évolution de la courbe suivant les énergies, a
bien parcouru les différentes formes autour de 80 itérations.

IV.4.2 Caractérisation texturale et topelogique

Le tableau suivant illustre les descripteurs texturaux et topologiques de huit images de
la base de données cytologiques, ou la classe 1 représente des carcinomes, la classe 2,
illustre des cas sains, la classe 3, parcourt des calcifications bénignes et la classe 4,
comprend des calcifications malignes.
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Image N° Entropie | Kcart Homogénéité | contraste | Energie | corrélation
type V
1 448132 0.280234 | 0.801498 0.299742 | 0.89887 | 0.93533
Classel 2 3.49928 0.385433 | 0.805302 0.386768 | 0.946094 | 0.969733
3 1.93255 0.338216 0.318932 0.678 0.971533 | 0.982804
Classe2 Iy 3.21269 | 0.456031 | 0.899005 0.418361 | 0.957056 | 0.964821
5 2.52821 0.346246 | 0.470062 0.41639 0.958236 | 0.978581
Classe3 6 2.48218 0.483098 | 0.419681 0.439225 | 0.981937 | 0.982114
7 1.23421 0.258892 | 0.284739 0.956677 | 0.956677 | 0.98799
Classe4 g 1.86474 | 0.43739 | 0.375204 0.58104 | 0.980189 | 0.985838
Tableau IV.1 : descripteurs texturaux
Image N° Compacité Excentricité
1 0.996435 0.678876
Classel 2 0.991384 0.939515
3 0.99088 0.869202
Classe2 4 0.993752 0.638893
5 0.974182 0.999998
Classe3 6 0.979177 0.999999
7 0.986373 0.87956
Classe4 8 0.978771 0.913788

Tableau IV.2 : descripteurs topologiques

Nous remarquons dans le cas de ces descripteurs, que le désordre est plus important pour les
carcinomes, qui présentent des cellules tumorales 4 un stade élevé relativement aux
calcifications qui le sont moins.

L’extraction de paramétres texturaux et topologiques, nous permet de constituer des vecteurs
caractéristiques de chacune des formes étudiées, en vue d’une classification, pour une prise de
décision.

IV.4.3 La classification connexionniste

Dans notre application, nous mettons en ceuvre un réseau de neurones multicouches avec
une seule couche cachée (qui est un classificateur universel) dont la structure et le
fonctionnement est décrit dans ce qui suit. Le classificateur est accompli par la
rétropropagation du gradient de ’erreur .Le paramétre de sortie ¥i est calculé comme -

o r ¢ v s {
Y= S0 WX, — 01, X; = f(3 Wi X: = 6;),
r=l =1

Ou k=1,2,...K j=1,2,..d

Avec f(.) ; fonction sigmoide Dans les équations ci-dessus, @ et @r’ sont les noeuds de
compensation; Wi et I sont les noeuds des poids, (X, i=7,2,...]) sont les parametres d'entrée
des pathologies mammaires, et 7, J et K sont les nombres des noeuds 2 la couche d’entrée, a la
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couche cachée, et aux couches de sortie, respectivement. Les poids et les compensations sont
mis a jour par :
Wit +1) = Wi () + nlYe(l = )0 — YiJIX, + o Wi(t) = Wit — L)],

Ot + 1) = 8,t) + ql¥e(l = Yal(Ok — Ya)l{—1) + a8 () — 8,(¢ — 1)],
'y

Wi (1) = Wil (=X Yo {Va(1=Ya) (0 = Yo )W L N X e W (8 — Wes (- 1),
=}

kL ;
Bt + 1) = 8; + X ;{1 — X;) T {Vi(1 — Yi)(Oe — Ye)W H(—1) +af8;(t) — 8;(¢ — 1)],
k=L

Ou O « sont les sorties désirées, o est un terme de dynamique (momentum), et 7 est le taux
d’apprentissage. L'algorithme est répété jusqu'a ce que l'erreur absolue entre les résultats
escomptés et les résultats réels de la formation des données, soit inférieure & un seuil
prédéterming (0,1 dans cette étude).L’algorithme utilisé pour I’apprentissage du réseau de
neurones dans le cas de notre étude, est I’algorithme de rétropropagation du gradient d’erreur
avec un terme supplémentaire appelé ‘’momentum’’

Le principe fondamental du réseau de neurones choisi, est le suivant : le réseau est
“entrainé’’ pour associer un modéle d’entrées "vecteur d’entrées" a un modéle de sortie
"vecteur de sortie". Pendant la phase d’apprentissage, les deux modéles d’entrée et de sortie
sont présentés au réseau de neurones afin de lui permettre d’apprendre et de mémoriser
I"allure de ces deux vecteurs.

Les principales étapes de I’apprentissage du réseau de neurones étudig, pour la conception de
notre systéme de classification sont données par le synoptique suivant :

Initialisation des | Lecturedu |~ | Propagation en avant
Poids et des biais *> vectenur s Vil (feed-forward)
d’entrées —

Calcul de Uerreur
(MSE)

Figure IV.20 : principales étapes de I’apprentissage

Les principales étapes de ’apprentissage sont :

» Etape 1 : Initialisation des poids ;

» Etape 2 : Lecture du vecteur d’entrées et de la sortie désirée

» Etape 3 : Propagation en avant ou " feed-forward "

» Etape 4 : Calcul d’erreurs (MSE) : Erreur quadratique moyenne.

Discussion

Aprés un ensemble de tests effectués, en utilisant le Matlab 7.9, nous avons opté pour les
deux parametres (1 et o) adoptant respectivement les valeurs N =0.2 et 0 =0.1*10-3. En effet,
on a constaté un meilleur taux de reconnaissance par rapport au choix d’autres valeurs des
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parametres. Le réseau de neurones adopté, est le réseau de neurones avec huit neurones dans
la couche cachée.

» Résultats obtenus durant la phase d’entrainement

L’apprentissage est I'étape essentielle dans les systémes de classification. Les résultats
corrects (c’est-a-dire les valeurs que I’on désire que le réseau obtienne en sortie) sont fournis
au réseau, si bien que celui-ci peut ajuster ses poids de connexions pour les obtenir. Aprés
"apprentissage, le réseau est testé en lui donnant seulement les valeurs d’entrée mais pas les
sorties désirées, et en regardant si le résultat obtenu est proche du résultat désiré.
L’entrainement se fait avec une seule couche cachée, de 8 neurones et le nombre d'itérations
est de 2000 avec un pas de 8.

» Lecture du vecteur d’entrées et de la sortie désirée

Le vecteur d’entrée se composant par les caractéristiques de forme et de texture discutées
précédemment, sont employés dans entré (X, i = 1, 2,3, 4), et la sortie du réseau represente
I"'une des classes étudiées (calcifications bénignes, calcifications malignes, carcinomes et cas
sains).

On donne : [1000}= classel (classe des carcinomes), [0100]= classe2 (classe des cas sains),
[0010] =classe3 (classe des calcifications bénignes), [0001] =classe4 (classe des calcifications
malignes).

On classe les images cytologiques en quatre classes.

Nous avons utilisé les deux tiers des vecteurs comme entrée du réseau, pour faire
I’entrainement.

La figure IV.20 représente la convergence du réseau lors de 1’étape d’apprentissage
(entrainement en fonction du paramétre de performance du réseau (momentum).
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Figure IV.21 : Convergence du réseau de neurones lors de I’étape d’apprentissage

Dans ce test notre réseau a atteint une erreur quadratique moyenne de 8,64%*10 ~, ce qui
indique une erreur acceptable pour 88 itérations.
82



Chapitre IV

Application, résulfais et discussion

» Résultats obtenus durant Ia phase de test avec les images de Ia segmentation
coopérative

Nous avons choisi les six premiers vecteurs de chaque classe, pour faire le test. Les résultats
sont obtenus dans les tableaux suivants:

v Test des vecteurs de la classel (classe des carcinomes)

Vecteurl | Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd VecteurS | Vecteurd
]j:ntropie 4.0100 3.6995 3.6195 5.1646 3.8705 3.4563
Ecart type 0.3806 0.4487 0.4188 0.3699 0.2771 0.4740
contraste 0.6264 04718 0.5898 0.5411 | 0.4082 04111
énergie 0.9571 0.9768 0.9672 0.9620 0.9495 0.9818
corrélation 0.3614 0.3475 0.4049 0.2198 0.3622 0.3917
homogénéité 0.9559 0.9620 0.9637 0.9410 0.9556 0.9695
compacité 0.9897 0.9893 0.9863 0.9936 0.9875 0.9845
excentricité 1.0000 0.7885 1.0000 1.0000 1.0000 0.7812

Tableau I'V.3 : vecteurs de la classe 1
Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classel @ ‘classe des
carcinomes’ selon le tableau IV .4 -
Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteur4 Vecteurs Vecteur6
Classel 1.0000 1.0000 1.0000 0.9999 0.9999 0.9998
Classe2 0.0113 0.0000 0.0110 0.0001 0.0001 0.0000
Classe3 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0006
Classe4d 0.0000 0.0048 0.0282 0.0000 0.0000 0.0000
Tableau IV.4 : sortie de test de la classe 1
Nous remarquons que tous les vecteurs sont classés dans la classel, donc :
» Taux d’erreur=0%
» Taux de bonne classification = 100%
Taux d’erreur=nombre de cas mal classés / nombre total des cas
v Test des vecteurs de la classe 2, (cas sain)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 | Vecteur6
Entropie 3.8882 2.0236 3.3886 3.1537 2.2262 5.2820
Ecart type 0.4494 0.1355 0.4438 0.2254 0.4667 0.3944
contraste 0.6881 0.1622 0.3391 0.3350 0.1700 0.5696
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énergie 0.9662 0.9213 0.9824 0.9318 0.9921 0.9621
corrélation 0.3846 0.7560 0.3150 0.5097 0.5224 0.1840
homogénéité 0.9477 0.9740 0.9721 0.9546 0.9858 0.9341
compacité 0.9934 0.9529 0.9655 0.9888 0.9334 0.9949
excentricité 1.0000 0.5904 1.0000 0.8966 1.6000 1.0000

Tableau IV.5 : vecteurs de la classe 2

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe 2 : ‘classe des cas sains’
selon le tableau IV .6 :

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteur4 Vecteur5 | Vecteur6
Classel 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001
Classe2 1.0000 0.9998 0.9766 0.9793 0.9301 0.9886
Classe3 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe4 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0105

Tableau IV. 6 : sortie de test de la classe 2

Nous remarquons que les 6 vecteurs sont classés dans la classe 2, ce qui indique alors :

» Taux

d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%

v Test des vecteurs de la classe3, (calcification bénignes)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 Vecteur6
Entropie 3.0226 3.7371 3.0597 2.8444 3.0036 3.4326
Ecart type 0.4792 0.4163 0.3910 0.4663 0.4690 0.3591
contraste 0.3773 0.2788 0.2727 0.3671 0.3449 0.3727
énergie 0.9835 0.9841 0.9826 0.9831 0.9842 0.9707
corrélation 0.4209 0.2948 0.4240 0.4919 0.4033 0.4670
homogénéité 0.9726 0.9680 0.9734 0.9722 0.9733 0.9620
compacité 0.9811 0.9784 0.9738 0.9800 0.9872 0.9849
excentricité 0.8839 0.8393 0.7593 1.0000 0.6201 1.0000

Tableau IV, 7 : vecteurs de la classe 3
Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe3 : ‘classe des
calcifications bénignes’ selon le tableau TV.8 -

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 | Vecteur6
Classel 0.0000 0.0030 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe3 0.9801 0.9692 0.9974 0.9918 0.9908 0.9922
Classe4 0.0000 0.0000 0.0017 0.0000 0.0000 0.0000

Tableau IV. 8§ :
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Nous remarquons que les 6 vecteurs sont classés dans la classe 3, ce qui indique alors :

» Taux d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%

V' Test des vecteurs de la classed, (calcification malignes)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteur4 | Vecteur5 Vecteur6
Entropie 3.4178 4.5073 3.6121 3.5273 3.3254 2.5364
Ecart type 0.4105 0.4442 0.4804 0.3524 0.4324 0.4511
contraste 0.2834 0.5656 0.5949 0.3379 0.3777 0.4555
énergie 0.9825 0.9716 0.9743 0.9730 0.9797 0.9775
corrélation 0.3919 0.2833 0.4077 0.3044 0.3238 0.5331
homogénéité 0.9743 0.9443 0.9570 0.9602 0.9687 0.9755
compacité 0.9771 0.9925 0.9898 0.9787 0.9765 0.9846
excentricité 0.6478 1.0000 1.0000 0.5484 0.7934 0.4596

Tableau IV.9 : vecteurs de la classe 4

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe3 : ‘classe des
calcifications malignes’ selon le tableau IV.10 :

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 Vecteur6
Classel 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe2 0.0000 0.0036 0.0003 0.0161 0.0000 0.0082
Classe3 0.0151 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe4 1.0000 1.0000 0.9999 1.0000 0.9968 0.9974

Tableaun IV.10 :

sortie de test de la classe 4

Nous remarquons que les 6 vecteurs sont classés dans la classe 4, ce qui indique alors :

» Taux d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%

» Temps d'exécution du réseau: 0:00:02

v" Résultat des tests avec les images segmentées par les ensembles de niveaux

Nous avons utilise les deux tiers des vecteurs comme entrée du réseau, pour la phase de

[’entrainement.

La figure IV.21 représente la convergence du réseau lors de I’étape d’apprentissage
(entrainement en fonction du parametre de performance du réseau (momentum).
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Dans ce test, notre réseau a atteint une erreur quadratique moyenne de 0,0127, ce qui indique
une erreur acceptable pour 518 itérations.

> Résultats obtenus durant Ia phase de ce test

Nous avons choisi les quatre premiers vecteurs pour faire le test, les résultats sont obtenus
dans les tableaux suivants:

v Test des vecteurs de la classel (classe des carcinoimes)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd

Entropie 6.6061 6.7812 6.6675 6.9685
Ecart type 0.3744 0.3632 0.2689 0.2998
contraste 10.7403 10.2754 4.4299 5.1296
Energie 0.2337 0.1250 0.4055 0.4201
Corrélation 0.1026 0.1247 0.1947 0.1971
Homogénéiteé 0.5939 0.5852 0.7178 0.7272
Compacité 0.9997 0.9997 0.9991 0.9994
excentricité 1.0000 1.0000 1.0000 0.6161

Tableau IV. 11 : vecteurs de la classe 1

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe 1: ‘classe des
carcinomes’ selon le tableau IV.12 :

Vecteurl " Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd
Classel 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Classe2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe3 0.0000 0.06000 0.0000 0.0000
Classe4 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Tableau IV.12 : test des vecteurs de la classe 1

Nous remarquons que tous les vecteurs sont classés dans la classel, donc :
» Taux d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%
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Taux d’erreur=nombre de cas mal classés / nombre total des cas

V' Test des vecteurs de la classe2, (cas sain)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd
Entropie 5.9508 6.5166 6.7806 5.7340
Ecart type 0.4107 0.4054 0.3638 0.3323
contraste 7.7172 6.4852 8.1883 4 4388
Energie 0.5555 0.3395 0.3580 0.6235
Corrélation 0.2509 0.2782 0.1109 0.2245
Homogeénéité 0.7653 0.7134 0.6388 0.7919
Compacité 0.9993 0.9996 0.9997 0.9987
excentricité 1.0000 1.0000 0.8609 1.0000

Tableau IV.13: vecteurs de la classe 2

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la

selon le tableau IV.14 :

classe 2: ‘classe des cas sains’

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteur4
Classel 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000
Classe2 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Classe3 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe4 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Tableau IV.14 : Test des vecteurs de la classe 2

Nous remarquons que tous les vecteurs sont classés dans la classel, donc :

» Taux d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%

v’ Test des vecteurs de la classe3, (calcification bénignes)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd
Entropie 6.7720 6.6889 6.3283 6.6817
Ecart type 0.3740 0.3421 0.2718 0.3503
contraste 7.3070 5.2657 39113 5.4995
Energie 0.3886 0.5089 0.4619 0.5680
Corrélation 0.1699 0.2020 04132 0.1212
Homogénéité 0.6893 0.7489 0.8185 0.7372
Compacité 0.9996 0.9995 0.9987 0.9994
excentricité 1.0000 0.8611 0.8660 1.0000
Tableau IV.15 : vecteurs de la classe 3
Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe 3:

calcifications bénignes’ selon le tableau IV.16 :
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Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteur4
Classel 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
Classe4 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

Tableau IV.16 : Test des vecteurs de la classe 3

Nous remarquons que tous les vecteurs sont classés dans la classel, donc :
> Taux d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%

v’ Test des vecteurs de la classe 4 (calcification malignes)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd
Entropie 6.7250 6.5876 6.6786 6.9336
Ecart type 0.2948 0.3957 0.3731 0.2678
contraste 5.1543 5.2156 7.3060 3.9238
Energie 0.4022 0.5704 0.4102 0.4593
Corrélation 0.2912 0.2315 0.1595 0.2037
Homoggénéité 0.7608 0.7682 0.6863 0.7513
Compacité 0.9993 0.9991 0.9995 0.9991
excentricité 0.6152 0.8660 0.6580 0.8660

Tableau IV, 17 : vecteurs de la classe 4

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe 4: ‘classe des

calcifications malignes’ selon le tableau IV.18 :

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd
Classel 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe3 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Classe4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Tableau IV, 18:;

test des vecteurs de la classe 4

Nous remarquons que tous les vecteurs sont classés dans la classel, donc :

» Taux d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%

» Temps d'exécution: 0:00:08

» Résultat des tests avec les images segmenté par la ligne de partage des eaux
Nous avons utilise les deux tiers de nos vecteurs comme entrée du réseau, pour
I’apprentissage. *
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La figure 1V.22 représente la convergence du réseau lors de I’étape d’apprentissage
(entrainement en fonction du parametre de performance du réseau (momentum).
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Figure V.23 : convergence du réseau de neurones lors de I’étape d’apprentissage

Dans ce test, notre réseau a atteint une erreur quadratique moyenne de 0,0397, ce qui indique
une erreur acceptable pour 28 itérations.

v Test des vecteurs de la classel (classe des carcinomes)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteur4 Vecteur5 Vecteur6
Entropie 7.0542 7.3017 7.1056 6.9143 6.7643 6.8034
Ecart type 0.1363 0.1994 0.1855 0.1529 0.1507 0.1696
contraste 0.0983 0.0483 0.1669 0.1349 0.0847 0.1436
Energie 0.3915 0.2162 0.3453 0.2899 0.5978 0.3235
Corrélation 0.8843 0.9853 0.9153 0.8767 0.7860 0.8846
Homogénéité | 0.9532 0.9776 0.9356 0.9352 0.9578 0.9361
Compacité 0.9989 0.9630 0.9962 0.9978 0.9981 0.9887
excentricité | 0.7018 0.7767 0.6254 0.7906 0.8157 0.7507

Tableau IV.19 : vecteurs de la classe 1

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe 1: ‘classe des carcinomes
selon le tableau IV.20 :

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 Vecteur6
Classel 0.9780 0.8482 0.8462 0.8696 0.9943 0.6458
Classe2 0.0000 0.0620 0.2072 0.0001 0.0000 0.0028
Classe3 0.0422 0.0726 0.0022 0.0000 0.0348 0.0000
Classe4 0.0075 0.0097 0.0402 0.3995 0.0055 0.2640

Tableaun IV.20 : test des vecteurs de la classe 1

Nous remarquons que tous les vecteurs sont classés dans la classel, donc :
» Taux d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%

v Test des vecteurs de la classe2, (cas sain)
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Vecteur! Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 Vecteur6

Entropie 7.0655 7.2057 7.3368 7.4501 7.2224 7.5296
Ecart type 0.1734 0.1783 0.1806 0.1872 0.1756 0.1989
contraste 0.1376 0.1371 0.1181 0.0754 0.0949 0.1273
Energie 0.3047 0.3017 0.3049 0.2178 0.2902 0.1900
Corrélation 0.9081 0.8818 0.9097 0.9707 0.9355 0.9529
Homogénéité 0.9449 0.9341 0.9415 0.9660 0.9533 0.9427
Compacité 0.9937 0.9993 0.9988 0.9891 0.9942 0.9968
excentricité 0.7376 0.7676 0.6306 0.3149 0.6859 0.8398

Tableau IV.21 : vecteurs de la classe?

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe 2: ‘classe des cas sains
selon le tableau 1V.22 :

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteur4 Vecteur5 Vecteur6
Classel 0.0182 0.0037 0.0686 0.0142 0.0016 0.0117
Classe2 0.7944 0.9905 0.9502 0.9447 0.9323 0.9955
Classe3 0.0004 0.0010 0.0027 0.0064 0.0032 0.0027
Classe4 0.1639 0.1194 0.0526 0.0764 0.1325 0.0582

Tableau IV.22 : Test des vecteurs de la classe?

Nous remarquons que tous les vecteurs sont classés dans la classe2, donc :
» Taux d’erreur=0%

» Taux de bonne classification = 100%

v’ Test des vecteurs de la classe3, (calcification bénignes)

Vecteurl Vecteur?2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 Vecteur6
Entropie 7.0615 7.2264 6.9472 6.8425 5.9761 6.5786
Ecart type 0.1656 0.1561 0.1468 0.1499 0.1395 0.1747
contraste 02040 | 0.1108 0.0773 0.0653 0.0487 0.6509
Energie 0.2344 0.2882 0.4324 10.3478 0.4077 0.3125
Corrélation 0.8734 0.9169 09133 0.9368 0.9433 0.9629
Homogénéité 0.9077 | 0.9478 0.9662 0.9683 0.9765 0.9750
Compacité 0.9991 0.9991 0.9974 0.9963 0.9921 0.9919
excentricité 0.8871 0.6457 0.8888 0.8464 0.4318 0.8775

Tableau IV.23 : vecteurs de la classe3

8 ]

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la  classe 3. ‘classe des
calcifications bénignes selon le tableau TV.24 :

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 Vecteur6
Classel 0.2037 0.0715 0.0169 0.0000 0.0001 0.0000
Classe2 0.2552 0.0259 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001
Classe3 0.0000 0.0002 0.9747 0.9913 0.9908 0.9997
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Tableau IV.24 : test des vecteurs de la classe3

V' Test des vecteurs de la classed, (calcification malignes)

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteurd Vecteur5 Vecteur6
Entropie 7.1657 5.7561 7.0732 7.0709 7.1059 6.9333
Ecart type 0.1630 0.1497 0.1683 0.1542 0.1638 0.1669
contraste 0.2108 0.0742 0.2507 0.1376 0.0892 0.1344
Energie 0.3272 | 0.4060 0.2601 0.2376 0.2828 0.4186
Corrélation 0.7977 0.9231 0.7918 0.9208 0.9485 0.8515
Homogeénéite | 0.9004 0.9680 0.8883 0.9366 0.9646 0.9377
Compacité 0.9998 0.9530 0.9996 0.9978 0.9938 0.9953
excentricité | 0.7305 0.6615 0.5170 0.8491 0.7228 0.4854

Tableau IV.25 : vecteurs de la classe 4

Le réseau fait la simulation et classe les vecteurs de test de la classe 4: ‘classe des
calcifications malignes selon le tableau IV .26 :

Vecteurl Vecteur2 Vecteur3 Vecteur4 Vecteur5 Vecteur6
Classel 0.0470 0.0768 0.0000 0.0705 0.0000 0.0188
Classe2 0.0000 0.0000 0.0076 0.0005 0.0155 0.0000
Classe3 0.0000 0.0329 0.0000 0.0000 0.0130 0.0001
Classe4 0.9956 0.8536 1.0000 0.6016 0.5461 0.9946

Tableau IV.26 : test des vecteurs de la classe 4

Nous remarquons que tous les vecteurs sont classés dans la classe 4, donc :
» Taux d’erreur=0%
» Taux de bonne classification = 100%
» Temps d'exécution: 0:00:01
La répartition des classes de ces données est équidistribuée. Finalement nous pouvons dire

que les résultats obtenus, sont trés intéressants. En effet, notre systéme a atteint un taux de
reconnaissance de: 100%.

Le systéme cyfocoop analyse les différentes images étudiées, par une caractérisation

topologique et texturale pour une classification connexionniste selon le modeéle du perceptron
multicouches. Nous présentons trois exemples des résultats obtenus, dans ce qui suit :
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1/ cas de carcinomes

O] A 8 )

- Bevgiens ke it 5 &
{ ChmgerTomape srymemtamscompaine ) O T IR A : X i

Caractérisation texturale:

Figure 1V.24 : test de la classe des carcinomes
) 2/ cas de cas sains
-
| Figure 1V.25 : test de la classe des cas sains
3/ cas de calcifications bénignes

‘ Caracténisation texurale:

.
Figure IV.26 : test de la classe des calcifications bénignes
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4/cas de calcifications malignes

Caraclérnsation texturale:

Figure IV.27 : test de la classe des calcifications malignes
IV.5 Conclusion

L’application de Cyfocoop a engendré des résultats satisfaisants, permettant une bonne
discrimination des différentes structures cytologiques mammaires étudiées. En effet, le choix
des paramétres texturaux et topologiques, nous a permis d’obtenir des performances
intéressantes pour classifier nos données.

La coopération de I’approche région et I’approche contour, nous a permis d’exploiter toutes
les formes des zones d’intérét, ce qui a contribué a I’exploitation de toutes caractéristiques des
données.

Cette étude a confirmé la performance du perceptron multicouches, dans le domaine de la
reconnaissance des pathologies mammaires, suivant un choix judicieux des attributs de
caractérisation. Nous pouvons conclure que les réseaux de neurones, constituent un outil
puissant permettant de résoudre le probléme de classification des formes.
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Conclusion générale

Notre projet a €té réalisé 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). Son objectif principal est la
détection des cellules tumorales des images cytologiques mammaires pour aide au
diagnostic.

Une des applications principales de la cytologie au sein d'un laboratoire d'anatomie
pathologique, est d'aider le cytopathologiste & caractériser au mieux les cellules qui se
multiplient de maniére anarchique dans les cancers. Le projet pour lequel, les chercheurs du
LRDSI et de LATSI ont eu un intérét, et a engendré ce mémoire, est la détection de cellules
canceéreuses a partir d'images cytologiques couleurs mammaires pour l'aide au diagnostic.
Nous avons alors, pu mettre en ceuvre une méthode d'analyse d'images, basée sur une
segmentation coopérative suivant la ligne de partage des eaux, pour I’extraction des régions
et, les ensembles de niveaux, pour ’extraction des contours. La coopération permet ainsi, de
prendre en compte les caractéristiques de toutes les régions d’intérét.

L’étape suivante appréhendée, est I’extraction des caractéristiques qui décrivent les régions de
I’image en vue d’une classification pour une prise de décision.

I a été montré que 'analyse de forme est un moyen pratique, de caractériser les différentes
anomalies mammaires rencontrées. Cette caractérisation, est faite autour de paramétres
topologiques et texturaux prenant en compte la nature elle-méme de la cellule.

La classification des cellules caractérisées, est faite suivant le modéle du perceptron. Nous
montrons en particulier que I’algorithme du perceptron multicouche, s’avére un classifieur
bien adapté pour les images couleurs. La méthode proposée, fournit de bons résultats, puisque
le taux de reconnaissance est autour de 100%..

Notre classification permet de répartir nos images cytologiques, selon qu’elles sont
composees de cellules saines, de carcinomes, de calcifications bénignes ou malignes.

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, nombre de neurones de la couche cachée dans le réseau
connexionniste). L extraction de plus de paramétres morphologiques des images cellulaires,
participe a une caractérisation encore plus approfondie.

L’entreprise d’une étude de classification clinique par un autre type de réseaux de neurones
d'une part et par, les modéles Bayésiens d'autre part, serait envisageable pour comparer les
deux approches.

La construction du classificateur, peut étre totalement adaptée a l'utilisation que I'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 qu'il 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

93



sont trés homogénes (conditions d'acquisition identiques, ..), les performances du
classificateur seront encore accrues. On pourrait aussi, imaginer un praticien possédant
plusieurs classificateurs, chacun étant adapté a un organe ou a un tissu particulier. Par contre,
si I'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 "généraliste”.
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