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Introduction Générale

Le mélanome est un cancer de la peau qui se deldmpartir des cellules pigmentées appelées
mélanocytes. Le trés grand potentiel de dissénoimatiétastatique, fait que seuls un diagnostic peted
I'extraction chirurgicale large de la lésion avante celle-ci ne devienne trop profonde, permettent
d’entrevoir une guérison définitive.

Le mélanome peut survenir a tout age, mais toutine fpequemment les sujets de 40 a 50 ans et
s'observe exceptionnellement chez les enfantsidRitssnouveaux cas de mélanome sont diagnostiqués
chaque année dans le monde. Dans la majorité desonapeut obtenir la guérison compléte d'un

mélanome si le traitement est mis en ceuvre a de gta@coce.

Cette affection est en forte augmentation dansphegs occidentaux. Par exemple : I'Australie
présente l'incidence la plus élevée (40-60 cas p6QAr000), en France, I'incidence du mélanomergse e
5000 et 6000 cas par frens, 2004] Ces lésions ont une croissance relativement ktnée développent
souvent depuis plusieurs mois, voire plusieurs esnavant d’étre vues par le médecin. C'est pourquo
une éducation sanitaire axée sur une détectionopeéserait a tout moment bénéfique pour un

pourcentage significatif de la population présentntelles lésions.

Pour ces raisons, un dermatologue expérimentéigeniifier un mélanome avec 75% d'efficacité, il
se fie en grande partie a I'observation visuelldadimeur en s'intéressant a des caractéristiqoesne
la coloration, la forme ou la texture, la diffictilétant de pouvoir différencier les mélanomes drices

tumeurs mélanocytaires ressemblantes comme lessiagypiques.

Dans les dix années passées, de nombreux dermaelogt I'habitude de prendre des clichés des
Iésions observées et de les associer au dossiecahdts sont donc déja sensibilisés aux systeques
peuvent révéler ces images. Ces systemes peuvembirey des caméras d’acquisition d'images
numeériques et des possibilités d’archivage et ddayede dossiers patients sont apparues sur lehéar

En ce qui concerne les tumeurs de la peas systéemes permettent de conserver des phafus co
entier des patients pour le repérage des photusgulis des naevi nécessitant une surveillanceiéégdt
des photos dermatoscopiques avec un grossissearéatile.

Parallélement, dans ce domaine, de nombreux trawamsacrés a I'exploitation des images
numeériques de tumeurs noires apparaissent darigsélature. L'objectif affiché par ces travaux ést
caractérisation automatique et le diagnostic delsimoénes. La majorité de ces études traitent certain
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attributs qui n'admettant pas une évaluation pegisur différencier les Iésions bénignes des tusneur
malignes. Notons que I'étude de Lee [Lee, 2000ifetraniquement lirrégularité du contour par la
technique de lissage, ce critére est devenu tresbde aux variations locales que la dimensiontélac
Ensuite dans les travaux de Clawson [Clawson, 20@iteur utilise la distribution radiale des pignts

au long de chemins de contour pour évaluer le patremd’asymétrie. D’aprés les dermatologues,
I'utilisation uniqguement de l'un de ces paramét(ds B, C, D) ne donne pas une précision pour
diagnostiquer une Iésion. Donc, c’est dans ce gtmigue s'inscrit notre contribution pour améliokes
différentes méthodes de caractérisation et rectrerias différents signes de la pathologie.

Ce travail de thése s’inscrit dans le but d’amélide dépistage précoce des mélanomes. Il s’agit, a
terme, de développer et d’évaluer une nouvelle odttlogie de caractérisation basée sur les techsique
de traitement d’'image pour l'aide au diagnostioHjéctif de notre travail traite plus particulierem la
nécessité d’'extraire la majorité des attributs gigges, ainsi que la volonté de mettre en placeystéme
capable de détecter les différents signes spéeBiqpour I'aide au diagnostic des mélanomes. Nous
envisageons, pour la caractérisation, d’utiliseatpu criteres différents (régle ABCD bien connue en
dermatologie) : 'Asymétrie de formes (A), les Bsrabrupts des structures pigmentées (B), la digersi

des Couleurs (C), et Diamétre des tumeurs de la (iza

Dans ce travail, nous utilisons la base de dondésstravaux de Joaquim [Joaquim, 2009]. Cette
base est constituée de plus de 300 images, elté saidée par une enquéte a laquelle ont participé
plusieurs dermatologues. La thése s’articule adeuguatre chapitres :

Le premier chapitre fournit le contexte médical sldequel s’inscrit ce projet et traite des enjeux
médicaux. Ce chapitre aborde les outils pour ameflia qualité du diagnostic.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons commencangaséquence de prétraitement appliquée aux
différentes images, pour éliminer les poils entatita tumeur ainsi qu’une grande partie du brigtdéel.
Ensuite, nous présentons un état de I'art suriféyehtes méthodes de segmentation qui sont apsis)
sur I'image filtrée. Nous avons décrit un certaimmore de méthodes classiques de segmentatiopasoit
approche contour ou par approche région. Cetteeptiassegmentation est essentielle si nous voulons
d’'une part caractériser les informations de contieida lésion et d’autre part, situer la tumeun afe

pouvoir I'analyser.

La premiére partie du troisieme chapitre décrinkthodologique de caractérisation que nous avons
choisie; elle traite de la nécessité d'extraire alixibuts spécifiques, en se situant notammentgggvort
aux travaux observés dans la littérature basésasiggle (ABCD) bien connue en dermatologie. Cette

caractérisation qui consiste a appliquer une sopérations sur I'image obtenue aprés la phase de
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segmentation permet I'extraction des attributs ifip@es (A : asymétrie, B : bordure, C: couleur, D

diameétre) pour la caractérisation des tumeurs.
Ce chapitre présente les résultats de :

v la détection de I'asymétrie,
v la détection de lirrégularité des bords,
v'la reconnaissance d'une ou plusieurs couleurs,

v' la détection des réseaux pigmentés.

La détection des types de tumeur dans les imagéaitsgrace a un classifieur neuronal de type
Perceptron Multicouches. L'objectif de la deuxiepertie est de détailler 'ensemble des techniques
utilisées pour construire cet algorithme. Donchafie discriminer au mieux les différents signes
spécifiques des lésions (ABCD), I'objectif atterdns cette partie, est de concevoir un modéle tapab

de reconnaitre les différents attributs.

Le dernier chapitre est consacré a la présentdésnésultats de la caractérisation par les algoes
que nous avons développés. Nous présentons égaléesedifférents cas particuliers que nous avons
rencontrés a lissue de cette caractérisation.nEnéis différents signes spécifiques des Iésiomt so

analysés pour effectuer une classification globaképarer les tumeurs malignes des Iésions bénigne

Nous terminons ce travail par une conclusion gdeéran résumant notre contribution et en

proposant les perspectives de nos travaux.
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Chapitre I. Contexte médical

1. Aspect médical

1.1 Epidémiologie

Le mélanome est une tumeur maligne qui se dévelpppeipalement dans la zone cutanée, a partir
des mélanocytes, cellules responsables de la pitgtr@n Il apparait plus rarement sur les muqueoses
dans I'ceil. Par allleurs, le mélanome peut se d@palr sur une tumeur naevocytaire bénigne préatésta
Ou sur une tumeur naevus atypique (dans 40 & 68%add [Lens, 2004].

Le mélanome est en augmentation constante aveouwbleinent de I'incidence tous les dix ans en
Europe. L'incidence est de 5 a 15 nouveaux cas pau000 habitants par an en Europe [Lens, 20G]. C
taux est bien plus élevé en Australie et en Noavellélande (40 a 50 nouveaux cas pour 100.000
habitants par an), mais par contre nettement phss dans les pays a prototype V dominant (Asie,
Amérique Latine), plus bas encore en Afrique (razas de mélanomes) [Garbe, 2001]. Une étude de
Boudghene [Boudghene, 1990] a montré que lincideda mélanome a Tlemcen en Algérie est
actuellement estimée par un cas dans chaque année.

Cette différence d'évolution entre l'incidence atrhortalité doit étre attribuée a une détectiors plu
précoce des mélanomes plutét qu'a un meilleuremmant. En effet, 'augmentation globale d’incidence
est a mettre en relation avec une augmentatiomééanomes fins, tandis que les mélanomes d’épaisseu
moyenne a élevée restent stables en termes d'm@d@&romme, 2007]. Dans un méme ordre d’idées, on
remarquera que la mortalité reste globalement gmauntation chez les hommes agés, et tend a diminuer
chez les femmes jeunes, ceci indiquant les populaties plus réceptives aux campagnes de dépistage

précoce.

1.2 Diagnostic

La peau est I'organe humain le plus fréeguemmenthéupar le cancer. Le cancer de la peau se
présente le plus souvent sous la forme d’'une tgahse développe a la surface de la peau. Ceitmnlés
peut étre rugueuse ou squameuse. Dans 90 % déss'eagt d’'un type «clair» de cancer de la peals t
gue le carcinome basocellulaire (carcinome desulesll basales) ou le carcinome spinocellulaire
(carcinome des cellules a épines) [Vogeli, 200&s Cancers sont, la plupart du temps, curables.|®lu
cancer de la peau est reconnu a un stade prédosdep chances de guérison sont élevées.

Les prédispositions personnelles (type de peaupr®ule taches pigmentées, systéme immunitaire,
etc.) ainsi que I'exposition réguliére a des raybhé intenses et les fréquents coups de soleiloatirt
durant I'enfance et l'adolescence, sont considé@sime les principaux facteurs de risque pour
développer un cancer de la peau. Tout au long deeldes dégats dus au soleil s'accumulent dans la
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substance héréditaire de la peau et augmentergdeerde développer une tumeur cutanée. Les types
clairs de cancer de la peau, tels que le carcinbasecellulaire ou le carcinome spinocellulaire sont
principalement provoqués par de nombreuses annégsoditions chroniques aux rayons UV. Pour les
mélanomes, I'exposition de courte durée aux ragotares intensifs avec apparition de coup de Isedei
considérée comme le principal facteur de risquen@e pour les autres types de cancer, des facteurs

génétiques peuvent jouer un rdle dans I'apparifian cancer de la peau

1.2.1 Mélanome

Les mélanomes représentent 5 a 10 % des canck&xpdau. Leur incidence
dans la plupart des pays occidentaux a doublé l@an20 dernieres années. Le
diagnostic précoce par l'information de la populati la sensibilisation des

médecins, et la prévention par la protection selaont des actions essentielles

dans I'amélioration du pronostic. Le mélanome estancer développé a partir
des cellules pigmentées de la peau, ou mélanocytes.

Il existe 4 types de mélanomes cutanés :

* le mélanome a extension superficielle (Superfi€ipteading Melanoma, SSM) [Cabarrot, 2006].
Le SSM (70 %) présente dans un premier temps urte kExtension horizontale et superficielle,
puis une extension verticale avec une infiltratiers le derme.

* le mélanome nodulaire (Nodular Melanoma, ou NM){&aot, 2006]. Le NM (10 a 15%) est une
tumeur agressive verticalement vers le derme stlesrganglions lymphatiques.

* le mélanome sur mélanose de Dubreuilh (Lentigo ¢fiaint Melanoma, LMM) [Cabarrot, 2006].
Cette tumeur (10 a 15 %) survient chez les persoagées a partir d'une mélanose, le plus souvent
située sur la pommette ou la tempe.

* le mélanome lentigineux des extrémités (Acral lginbus Melanoma, ALM) [Cabarrot, 2006].
Cette tumeur se développe sur la plante et plusmamt sur la paume. Elle présente un potentiel

d’'agressivité et d’infiltration des structures sgaentes.

1.2.2 Tumeurs mélanocytaires (Naevus)

Les naevus sont constitués de cellules naeviquaspges en nids (théques) ou isolées [Camille,
2002]. Ces cellules peuvent étre situées dangliémie (mode lentigineux qui définit les lentigawmppe
de mélanocytes au-dessus de la couche basalegrfeed(naevus dermique), a la jonction dermo-
épidermique faisant saillie dans le derme papdl@iraevus jonctionnel), ou a la fois dans le deeina

jonction dermo-épidermique (naevus jonctionnel etndque). Quand il y a dégénérescence, celle-ci
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commence au niveau de la jonction. Ce sont desngsjui offrent une trés grande variété dans kilie t
forme, couleur, ce qui explique que le diagnossicparfois difficile a déterminer.

Certaines formes cliniques sont atypiques (ou dwiglies). Elles sont définies par un critére
histologique reconnaissable : naevus jonctionn&caprésence d'une dysplasie mélanocytaire intra-
épidermique. La corrélation entre les criteresotigfiques qui définissent la dysplasie et les @#é
cliniques qui I'’évoquent est faible. Aussi parlert-de naevus cliniquement atypique du fait de ¢ggande
taille, de leur couleur inhomogéne, de leur teibtan-rougeétre et de leurs bords mal limités ou
irréguliers. Le risque de mélanome développé sunagvus atypique est important en cas d’'antécédent
familial de mélanome.

D’autres formes, plus rares, sont caractériséelepacouleur :

* le naevus bleu en déme [Wolff, 1998], dont la couleleutée est liée a la prolifération dermique

profonde des cellules naeviques,

» le naevus de Spitz [Wolff, 1998]: petite tumeurd@me de couleur rouge ou rouge-brune. Elle est

trés souvent localisée sur le visage ou les memhesraevus de Spitz est cependant une Iésion

bénigne.

1.2.3 Tumeurs non-mélanocytaires

Les cancers épithéliaux de la peau se développeatta des kératinocytes de I'épiderme, ce qui
exclut les tumeurs des annexes pilo-sébacées etutanmrares (dermatofibrome, tumeur de Merckel,
métastases cutanées) [Camille, 2002]. Ce sontdesecs les plus fréquents dans les deux sexes. lIs
surviennent préférentiellement, chez les sujefslae de 60 ans et sur les zones exposées au goiedist
le principal facteur étiologique. Le traitement dmsicers infiltrant est local par la chirurgie etjoar
radiothérapie. Les métastases sont exceptionratllespronostic est excellent.

1.2.3.1 Kératoses actiniques

L'aspect des kératoses est variable : ce sontatpips mal limitées, parfois
grises, jaunes et kératinisé [Piepkorn, 1997]. késitoses évoluent lentement
sur les zones photo-exposées, le front, les tenipestdne des chauves, le
pavillon des oreilles, le dos des mains et des. dfasa 25 % des kératoses

actiniques se transforment en cancer in situ, @uisancer infiltrant. Les signes

de malignisation sont I'apparition d’'un bourrelediré, d’'une ulcération, d'une
rougeur excessive, ou d'une kératinisation en cofoete modification d’'une kératose actinique imgos

une biopsie ou I'exérése chirurgicale.
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1.2.3.2 Maladie de Bowen

La maladie de Bowen est un cancer intra-épidermjijlecKenzie-Wood,
1998]. L'aspect est une plaque rouge, irrégulieeepuverte de fines squames.
La lésion s'élargit lentement. Les localisationatsmultiples dans un tiers des
cas. Le risque de transformation en cancer spilhaieé infiltrant est de 3 a 5
%. La maladie de Bowen survient le plus souveniela-de 60 ans. Les causes

favorisantes sont lirradiation solaire, I'intoxt@an aux composés de l'arsenic.
Pour certains, la maladie de Bowen serait le mamgdiein cancer profond abdominal ou uro-génital.

1.2.3.3 Cancer basocellulaire
Le cancer basocellulaire de la peau est la tumemmrame la plus fréquente
dans les deux sexes. L'évolution est tres lentgrdmostic excellent [Wolff,
1998].
L’aspect clinique est trés variable :
* lalésion typique est un nodule cutané surélewgesidt sur la face, le cou,

le décolleté. En relief par rapport a la peau amaigte, le nodule a un aspect
translucide imitant une perle avec de fines téleetgsies. Souvent, une fine cro(te recouvre
I'ulcération néoplasique, qui saigne apres sontiablaDans cette forme ulcéro-bourgeonnante, on
trouve sur le bourrelet périphérique, I'aspectéedractéristique.
« les variantes cliniques sont multiples :
o le cancer basocellulaire tatoué se présente commeapule pigmentée par points,
0 un cancer sclérodermiforme a un aspect de cicdthiomuse indurée. L'extension profonde est
plus importante que la partie visible ;
o l'ulcus rodens est une ulcération maligne, creuksapeau du nez, du front, des oreilles.
Devant toute Iésion atypique et persistante dedaupil faut penser a un cancer cutané, rechercher
les signes caractéristiques (aspect perlé, téletagies, siege en zone découverte, associatiorsa de
kératoses), et en cas de doute proposer une hiopsie

1.2.3.4 Cancer Spinocellulaire

Les cancers spinocellulaires sont quatre fois mdméguents que les
basocellulaires [Williams, 1994]. L'évolution estlup rapide et agressive. Des
métastases ganglionnaires sont possibles, mais. lage cancers spinocellulaires
surviennent aprées 40 ans, sur des lésions de kémaawmtiniques, plus rarement en

peau saine. Le siége est dans 85% la téte, leleaps des mains et des bras.
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L'aspect est celui d'une tumeur bourgeonnante, riglusaignant facilement, avec un centre ulcéré
recouvert de crodtes. Lorsqu’il se développe s kératose ou une maladie de Bowen, les cancers
spinocellulaires sont détectés devant une ulcératioe surélévation, une induration ou un saignémen

1.3 Evolution et pronostic

L’évolution spontanée d’'un mélanome est trés vigiaBertaines tumeurs progressent rapidement
alors que d'autres évoluent sur plusieurs années des régressions et trés rarement des guérisons
spontanées. L'évolution habituelle est marquéeupaenvahissement local avec extension possible a la
peau adjacente puis atteinte des ganglions régiostaapparition de métastases, habituellement phesti
Tissus mous, poumons, foie, cerveau sont dans bt des localisations métastatiques les plus
fréquentes. L’atteinte osseuse est plus tardives ties organes sont susceptibles d'étre atteints
secondairement. La majorité des métastases sumrdarg 2 et 5 ans apres le diagnostic de la tumeur
primitive.

D’apres la classification conjointe de I'AJCC etlddCC (Union Internationale Contre le Cancer. In
: Spiessl [Beahrs, 1992]), la plus utilisée pogrpays anglo-saxons et la plus fréquente danddealiure,
il existe 4 stades :

» Stade | A : mélanome localisé d’épaisseur infédear égale a 0,75 mm

« Stade | B : mélanome localisé épaisseur comprige 8rv6 et 1,5 mm

» Stade Il A : mélanome localisé épaisseur comprise €., 6 et 4 mm

» Stade Il B : mélanome localisé épaisseur supéridram

» Stade lll : métastase(s) ganglionnaire(s) danartédire de drainage ou moins de 5 métastases en

transit
« Stade IV : métastase(s) ganglionnaire(s) volumie@)sou fixée(s) a la peau, ou métastases a

distance

1.4 Traitement
Principes du traitement des mélanomes stade | et A :

Le mélanome est une tumeur peu radiosensible ethietiosensible [Bafounta, 1999]. L'exérése
(avec reprise chirurgicale éventuelle) demeure denitaitement principal et permet la guérison de |

plupart des mélanomes de stade | (épaisseur <rarh)5

Principes du traitement des patients de stade Il Bt Il1.
En cas d'adénopathie régionale, un curage ganglionrcomplet est justifié. Le pronostic des

patients avec envahissement ganglionnaire est gréglientre 30 et 40 % de survie globale a 5 ans.
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Les options des traitements adjuvants sont lesstég [Barth, 1995] :

- pas de traitement adjuvant,

- radiothérapie post-opératoire sur le lit de curgaeglionnaire,

- immunothérapie par Interféron,

- mono ou poly chimiothérapie, sont parfois utilisdse fois I'exérése effectuée.

Il est cependant encore difficile aujourd’hui demadtrer I'efficacité de ces traitements, malgré les

multiples essais cliniques mis en place. Par exengpl immunothérapie, seul I'interféron alpha-2 tren
une amélioration du taux de survie a 3 ans [Pehagahel998].

Principes du traitement des patients de stade IV

Le traitement a une visée palliative avec plusiepsons. Le pronostic reste sombre malgré des
progrés thérapeutiques.

Les options des traitements sont les suivanteschimiothérapie, L'immunothérapie et la Place de
la radiothérapie :La radiothérapie a un rdle essentiellement pdligtur le traitement de récidive locale,
de métastases en transit, ou de métastases n@blgséicerveau) [Braathen, 2000].

Ces traitements donnent de facon générale desdugponse assez faibles (15 a 20%) [Braathen,
2000]. Les espoirs actuels reposent sur la déctmudervaccins ou de protocole mixte d'interférondes
chimiothérapie [Kamanabrou 2001]. Il ne faut cemarigbas oublier que ces combinaisons de traitements
sont souvent cause d’effets secondaires importants.

Par conséquent, le seul moyen pour réduire la mitébet la mortalité du mélanome est le dépistage
précoce efficace. L’exérese de la tumeur permetreier son évolution et d’augmenter considérablémen
les chances de survie puisque aucun traitement gesiformes avancées n'est possible ou du moins

véritablement efficace.

1.5 Prévention

Le mélanome représente trés certainement I'exeidpkd d’une tumeur dont la croissance n'est ni
trop lente (dépistage inutile) ni trop rapide (démje inefficace) et qu'il convient de diagnostique
précocement, en raison du pronostic qui peut &ieega cela radicalement modifié. Le test de deést
est a priori simple a réaliser et peu colteux (exaralinique) et I'on dispose effectivement d'un
traitement pour les Iésions débutantes (I'exérésmirgicale). Ainsi, il a été clairement démontréede
retard diagnostique (et donc une plus grande épaidgamorale) est une cause importante de mauvais
pronostic. Ce retard diagnostique peut étre lipatient (patient agé, polypathologique, plus sotiden
sexe masculin) ou au médecin. D’autre part, lerdiatic plus précoce a permis d'obtenir, dans aestai

pays, une stabilisation de la mortalité secondaive melanome en deépit d’une augmentation de
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I'incidence, et ce en l'absence de progrés thétapeas majeurs. L'impact du diagnostic précoce est
néanmoins parfois limité par les spécificités declaissance tumorale d’'une tumeur ; ainsi certains
mélanomes peuvent prendre rapidement une épaisgeonrtante (mélanome nodulaire) alors que d'autres
mélanomes (mélanome sur mélanose de Dubreuilh) epeusrésenter pendant trés longtemps une
évolution indolente.

Si I'accent est mis sur I'importance du dépistagecpce, il n'est cependant pas toujours évident a
pratiquer. Du fait de nombreux traits communs adactres tumeurs pigmentées, moins dangereuses, il
est difficile de porter un diagnostic de facon gatéue, particulierement lorsque les tumeurs stnt
petite taille [Piepkorn, 1997], [MacKenzie-Wood 989, [Wolff, 1998]. Le dermatologue a donc recoars
plusieurs types d'informations : d’'une part de®infations qui concernent le patient et ses antétgde
d'autre part des informations recueilies a pade I'examen de la Iésion, principalement des
caractéristiques de contour, de forme, de textude €ouleur. L'identification de facteurs de risqueut
permettre le développement de mesures préventivess facteurs de risque ont été identifiés pour le
mélanome sont :

» les individus ayant une peau claire, qui ne bronpas ou trés peu et qui brdlent (coups de soleil)
lors des expositions solaires sont plus exposéssgue de mélanome que les individus qui
bronzent facilement,

» la présence de nombreux naevus naevo-cellulaivpgiigur & 2 mm) sur le corps (un nombre de
50 ou plus est le plus souvent retenu) multiplisdgue par 4 a 5 [MacKie, 1989].

» l'existence de naevus atypiques (dysplasiques)c@stlée a une augmentation du risque de
mélanomes [Marghoob, 1994]. Ce risque est d'aytarg élevé qu'il est associé a un contexte
familial de naevus atypiques et/ou d’antécédentmélanomes familiaux ou personnels,

* les naevus congénitaux de grande taille ont unueigsdevé de transformation maligne [Williams,
1994]

* les antécédents familiaux de mélanome en particdens la parenté de premier degré,
augmentent le risque de mélanome d’environ deugisi[Halpern, 1993]

» les antécédents personnels de coups de soleilesédans I'enfance est un facteur de risque

significatif,

1.6 Examen diagnostique
L’objectif de I'examen diagnostique est de repéeg |€sion suspectée d’étre un mélanome. Chez les
patients présentant des lésions pigmentées bénigoesne par exemple une kératose séborrhéique, la

premiére approche clinique est de différencier lésesn mélanocytaire d'une Iésion non mélanocytaire
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La grande difficulté provient des naevus pigmensajpeur lesquels le diagnostic différentiel avec le
mélanome est parfois difficile (figs 1.1 et 1.2).

Lors de I'examen d'une lésion cutanée pigmentaesi@lrs critéres cliniques peuvent faire suspecter
la malignité. L’association de ces critéres perdetéfinir des regles de décision. On citera lééres
ABCDE sont classiquement utilisés [Friedman, 198&]pour Asymétrie, B pour Bord, C pour Couleur,
D pour Diamétre, E pour Evolutivité. Le critére Btaé introduit en 1998 et a permis de prendre empt®
le changement d'aspect de la lésion. Les criteeanalignité sont : une lésion asymétrique (A), adbe
(B) irréguliére, encochée, bien limitée par rapgarttégument environnant, de couleur (C) inhomogéne
ou se mélent le brun clair, le brun foncé, le neithlanc sur les zones de régression pigmentaireuge
dans les lésions inflammatoires, de diamétre ([PEsaur & 6 mm. Le critere d’évolutivité (E) comera
la fois la taille, la couleur et I'épaisseur delésion. Les neevus mélanocytaires atypiques posent u
probleme particulier. lls ont une définition clioig (naevus ayant une composante maculeuse sur B8 moi
une zone) en association a trois des critéres rasivebordures mal définies, diameétre supérievégal a
5 mm, polychromie, contours irréguliers, présencm @rythéme. lls évoluent rarement en mélanomes.
On ne peut pas les considérer comme des précudeunglanome. Leur présence est un facteur deerisqu
accru de développer un mélanome n’importe ou a#llsur la peau.

Pour améliorer le dépistage précoce et diminuesi &&nnombre de faux positifs (correspondant aux
nombres d’exéréses inutiles), d'autres technigekels tdermatoscopie sont venues compléter lestaésul

de I'examen clinique.

,'ﬂ' ,/\
e M "”
s SRR ,.,..u«\“'i TS

Fig. 1.1. Naevus pigmentaire. Fig. 1.2. Mélame.

2. La Dermatoscopie
2.1 Définition

Le diagnostic des lésions pigmentées restant un abifstant pour le clinicien, de nouvelles
techniques sont développées afin de mieux caraetédes lésions. La dermatoscopie est un examen
microscopique en épiluminescence de la surfacenéatgui a permis de révéler des signes invisibles a

I'ceil nu et a jeté les bases d’'une nouvelle sérgieloCette technique relativement récente permet de
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distinguer la nature mélanocytaire (naevus, méla)oau non-mélanocytaire (kératose séborrhéique,
angiome) d’'une lésion cutanée pigmentée, d'évatzemature bénigne ou maligne. En pratique, le
clinicien dispose d’'une petite “ lampe-loupe " garmet un agrandissement 10x. L’'application d’haile
d’alcool a l'interface peau-dermatoscope permetemi@re transparente la couche cornée et de visualis
une projection bidimensionnelle des structures pigides de I'épiderme, de la jonction dermo-
épidermique et du derme [Vereecken, 2006]. L'w@ttisn du dermatoscope ne remplace pas mais
compléete I'examen clinique (régle ABCD). Elle né&its un enseignement spécifique qui sera amélioré
par une pratique quotidienne d’évaluation des i&smgmentées [Piccolo, 2002], [Vereecken, 2006].

La dermatoscopie a donc pour principal objectiudiaenter la précision du diagnostic clinique des
tumeurs pigmentées. Pour le mélanome, le but relc@erst d’augmenter la sensibilité du diagnostit to
en essayant d'augmenter la spécificité afin de rlieri le nombre d'exéréses inutiles [Menzies, 1996].
L'usage du dermatoscope, pour le diagnostic du moék@ précoce, nécessite cependant une bonne

formation a la sémiologie dermatoscopique.

2.2 Sémiologie
De par sa capacité a mettre en évidence des seaqioofondes de la peau, la dermatoscopie a fait

naitre une nouvelle sémiologie actuellement enenrévolution.

2.2.1 Pigmentation
Pigmentation diffuse

En épiluminescence (ELM), la peau normale possédeéseau pigmentaire plus ou moins régulier
selon la couleur de la peau. La couleur observ@erdéde la profondeur du pigment : dans la couche
cornée, le réseau pigmentaire est noir, a la jonatermoépidermique, marron, dans le derme, ilgmtés
une coloration gris-bleu. La pigmentation peut §itess ou moins homogene. Elle peut étre caractrisé
par plusieurs couleurs : 5 a 6 couleurs sont aémsifaveur du caractére malin de la Iésion. Une
pigmentation unique est rarissime pour les mélasomeasifs ou la pigmentation est plus volontiers

irréguliere et asymétrique.

Le réseau pigmentaire

Le réseau pigmentaire est une structure commundeatigos, naevus composeés et jonctionnel, et
aux mélanomes. Il a un aspect en forme de nideilalle couleur beige a brun. Cette structurelesta
la pigmentation de la couche profonde de I'épidesuiwant le contour des papilles dermiques et des
crétes épidermiques. La partie colorée sombre skeatécorrespond a la zone verticale de la créige et

partie claire du réseau correspond au sommet gafdédle dermique. La maille pigmentée sera d’autant
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plus large que la créte épidermique est élargidgpairolifération mélanocytaire. La présence deéseau
signe I'origine mélanique d’une lésion mais sonealos n’exclut pas cette origine mélanique. Ce tésea
est absent dans certains naevi. Un réseau disaégdier est plutot en faveur d'une Iésion méanaire
bénigne (naevus jonctionnel) mais peut se voir @&gles mélanomes. Un réseau marqué, irrégulier, es
souvent observé dans les naevus atypiques, lesionédss in situ ou invasifs. Un réseau pigmentaiezav
des zones de larges mailles (broadened network)afar la trame est I'aspect le plus évocateur de

mélanome.

Le réseau pigmentaire en négatif

Il s’agit d'un réseau « inversé » avec les zonasead formant les mailles et les zones foncées les
trous » [Pehamberger, 1987]. Il correspond a désesrépidermiques extrémement élargies avec des
zones hypomélaniques. Il est fréquemment obserse lels naevus de Spitz pigmentés mais n'en est pas

spécifique. Il peut s’observer dans les naevus@igs. Ce signe est trés spécifique du mélanonasifiv

Les globules

Les globules sont des structures rondes ou ovald&daille variable, brunes a noires, parfois esug
la couleur caractérisant la profondeur du dermealeinfPehamberger, 1987]. Ces éléments peuvent étre
observés dans des lésions bénignes ou ils sortaeguent répartis, plutt en position centraldestaille
uniforme. lls sont plus spécifiques de mélanomeasifiorsqu’ils sont isolés, en périphérie, et aidlds

variables. lls peuvent cependant étre distribuéagtmn irréguliére chez les naevus atypiques.

Les points noirs (mottes)

Les mottes sont des structures rondes ou polyésligaires, de plus petite taille que les globudes,
situées sur le réseau [Pehamberger, 1987]. Edlasrégulierement réparties, surtout au centrer fesu
Iésions bénignes, et irrégulierement répartiesfojgaa la périphérie ou confluentes, pour les lésio
atypiques et les Iésions malignes. Elles corresgringu pigment mélanique intra ou extra-cellulaiteé
dans la hauteur de I'épiderme. Les mottes sont mbusbreuses lors d’expositions au soleil de plusieu

mois.

La dépigmentation ou hypopigmentation
Il s'agit de zones de I'épiderme contenant moinsnddanine et dépourvues de réseau pigmentaire.
Une dépigmentation réguliére, centrale est plutbfaxeur d'une lésion bénigne. Une dépigmentation

irréguliére, notamment en périphérie est en fadaure lésion maligne ou atypique.
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2.2.2 Labordure de la Iésion et sa forme

Les caractéristiques générales du contour de lanlédonnent des informations diagnostiques
importantes pour le diagnostic. Un contour irrégukest présent dans 94% des mélanomes, mais aussi
dans 64% des autres lésions pigmentées [Stein&7].19n bord trés contrasté (bord abrupt) est
caractéristigue du mélanome, particulierement pesirzones contenant du réseau pigmenté. Un bord
abrupt est vu dans 77% des mélanomes, dans 33%attes tumeurs pigmentées, le bord observé chez les
tumeurs bénignes étant en général plus floue [Pedayar, 1998]. Une forme réguliére signifie que la
Iésion présente une forme symétrique lorsqu’on déimdte par un axe. Ceci est fortement corrélé
négativement avec le mélanome invasif, seulemenp@8$ede cette caractéristique. A la différence 50

des lésions pigmentées possédent ce trait.

Les pseudopodes

Les pseudopodes représentent la phase de croissatigle du mélanome. lls s’agissent de réseaux
radiaires du mélanome, intra-épidermiques ou jonogls [Steiner, 1987]. lls apparaissent bulbeoxss
forme de projections reliées soit a la tumeur elfiFne, soit au réseau pigmenté. Leur couleur varie d
brun-roux au noir. lls apparaissent souvent a ta de stries radiales, mais peuvent se présenter
directement reliés au bord de la tumeur, souventaliés au réseau pigmenté.

lIs ne sont habituellement pas présents dans ldanor@es in situ et les mélanomes d’emblée

nodulaires.

Les stries radiales (radial streaming)

Comme les pseudopodes, ils sont une phase deamroissadiale d’'un mélanome. Cependant leur
structure est bien différente de celle d’'un pseodepll s’agit d’extensions linéaires parallélestibhuées
de facon radiales et asymétriques. Elles peuvesitger a l'intérieur de la Iésion mais sont spgaiés
des mélanomes quand elles sont localisées suotds [Steiner, 1987].

Pour pouvoir poser un diagnostic dermatoscopiduestinécessaire de tenir compte de I'ensemble
des signes détectés. Selon I'étude de PehambePrgdraiberger, 1998], I'appréciation des signes
s'effectue selon les régles suivantes :

» La présence d'un signe est plus importante queabsence, puisque la sensibilité pour un signe
donné n'atteint jamais 100%,
« Un seul signe n'est normalement pas suffisant gmeser un diagnostic, seule I'évaluation

simultanée de plusieurs signes permet un diagnostas,
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» Certains signes sont plus importants que d'auffes.exemple, la présence de réseau pigmenté
irrégulier ou de pseudopodes irrégulierement tisés, a une valeur prédictive plus importante

gu’une dépigmentation,

2.3 Criteres dermatoscopiques pour I'aide au diagnostic

En 1989, a Hambourg, une conférence de consernseisras de fixer des définitions standards pour
les signes dermatoscopiques [Bahmer, 1990]. Cepenahalgré cette standardisation, les définitions o
peu a peu été adaptées par les équipes de rechaitidant la dermatoscopie en routine cliniquerCa
2000]. Plusieurs auteurs ont donc essayé d'étabkr méthode diagnostique dans le but de mieux «
standardiser » I'observation de la lésion, et dalifer 'utilisation des critéres aux dermatologupeu
expérimentés [Stolz, 1994].
Régle ABCD de dermatoscopie (de Stolz)cette regle est I'adaptation directe de la regleCBBde
I'examen clinique a I'examen dermatoscopique. Stetizson équipe [Stolz, 1994] ont introduit ce reuv
algorithme basé sur une analyse multivariée. liseti4 critéres différents : I'Asymétrie comprenant
I'asymétrie de formes mais aussi 'asymétrie déutes et de couleurs, les Bords abrupts des stasctu
pigmentées, la diversité des Couleurs, et diff@®structures Dermatoscopiques. Cette méthodeépeut
facilement apprise, facilement utilisée, elle gegfficace et reproductible. La sensibilité de eatttthode
représente 93%, la spécificité, 91% et la précidiwaiagnostic est de 80% [Nachbar, 1994].
Nouvelle Régle ABCD-E: Dernierement Kittler [Kittler, 1999] a montré gjeette régle ABCD pouvait
étre améliorée si on y associe des information€@want le changement morphologique récent de la
Iésion (observé et signalé par le patient). Cedigler est appelée la « regle ABCD-E », E pour «
enlargement » (accroissement). La sensibilité sffdattler, 1999] est de 87% pour une spécificité de
75%.
« The seven features for melanoma (7FFM) »Dal Pozzo [Dal Pozzo, 1997] a développé une noaivell
méthode basée sur le calcul d’'un score lié a I'aladgimn de caractéristiques dermatoscopiques ayaat
forte valeur prédictive de malignité. Les auteutstaent un score 2 pour les critéeres majeurscifipié
> 95%), 1 pour les critéres mineurs (spécificit8580%). Les lésions ayant un score supeérieur@® s
considérées comme malignes. Ainsi, pour diagnostign mélanome, la présence d’un critére majeur ou
de 2 critéres mineurs est suffisante [Dal Pozz871%ette méthode montre une sensibilité de 95%, u
spécificité de 86% et une efficacité de 88% [DatZep 1999].

3. Etat de I'art sur des travaux Précédents
De nombreux travaux font état d’'une améliorationl’dedre de 20 % du diagnostic par rapport a

I'examen clinique a I'ceil nu [Argenziano, 1998],diglli, 1999]. Une nouvelle étude réalisée par Maye
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en 1997 [Mayer, 1997], ce travail n'a permis pastider de conclusions positives, car I'absence de
standardisation dans le choix des méthodes, desvalbsurs et des lésions réduit la portée de étitie.
Depuis date de 1997, plusieurs autres études érpudtliées, confirmant qu’il y a une amélioratian d
I'ordre de 20 % du diagnostic par rapport a I'exarolinique a I'ceil nu.

Cependant en 2001, les travaux du Bafounta [Bafo@®@01] ont permis de donner un nouvel apergu
de la question. Cette «méta analyse», a apportardaments en faveur d’une amélioration du diagnost
par I'examen dermatoscopique. Le travail de Majayfer, 1997] est focalisé sur la présence de goupe
de diagnostics représentatifs, celle l'article dafdBnta [Bafounta, 2001] a privilégié le degré
d’expérience en dermatoscopie, soulignant le faie dgs performances sont améliorées lorsque le
praticien recoit une formation et qu'il est donatite de s’intéresser aux praticiens non-experts.

Ces deux revues ont intégré les études comprenant :

« Une description de la base d'images,

» L’existence d’'une référence histopathologique,

» Le calcul des sensibilités et spécificités,

» L’existence d'un examen témoin : I'examen cliniguiceil nu pour la majorité des études.

Depuis les années 2000, plusieurs études sontaeéersaa |'exploitation des images dermatologiques
apparaissent dans la littérature. La majorité dedtedes traitent certains attributs qui n'admefpas une
évaluation précise pour différencier les Iésionsidpées des tumeurs malignes. Notons que pour Bétied
Lee [Lee, 2000] traite uniquement lirrégularités dontour. Ensuite dans les travaux de Clawson
[Clawson, 2007] utilise le parameétre d’asymétrien€ernant les résultats de classification (seritgitek
spécificité) obtenus par les études de Camille [ilan2002] et Zagrouba [Zagrouba, 2004] sont puesq
similaires. Il est trés difficile de tirer une cdumsion de l'efficacité des méthodes de caractéosat
utilisées par ces deux travaux, car les perfornsades outils utilisés par ces deux travaux vadémie
étude a l'autre.

La majorité des travaux sont des études rétrosesctila sélection des lésions a lieu
consécutivement a I'exérése, ou bien s’effectudimaye au sort a partir d'une base d'images. @¢ des
Iésions aux diagnostics difficiles qui ont été sttmnées [Steiner, 1987]. Il faut cependant reilser
cette appellation, car la décision d’exérese astestt motivée par le fait de se trouver en présehose
Iésion « suspecte ». En ce qui concerne les étddasspectives, le protocole d'évaluation des insage
n'est pas toujours détaillé. Par exemple, si l'imatermatoscopique est évaluée indépendamment de
I'examen clinique. Seules les études de [Carli8] 9bnt précises a ce sujet.

Kittler [Kittler, 1999] a cherché a augmenter leupoir discriminant de la regle ABCD lié a la
dermatoscopie, en introduisant des informationsopgs des changements morphologiques de la Iésion

(changement de taille, de couleurs, de forme). @sv@au critéere appelé ABCD-E serait plus performant
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gue la simple regle ABCD. La sensibilité augmeritesiade 82% a 87% pour une spécificité de 75%
(n=356 dont 20% sont des mélanomes). Il définitgikeurs des critéres prédictifs de la maligniténe
Iésion (apparition de globules, de nouvelles casleu.) et montre l'intérét de suivre les patients
présentant des naevus atypiques multiples.

Benelli [Benelli, 1999] annonce une augmentatiopadntante de la sensibilité lorsqu’on combine
I'approche macroscopique et dermatoscopique donpamt résultat un taux de classification de 93%
[Benelli, 1999]. Finalement, il est difficle derér des conclusions a propos de l'efficacité de ces
différentes méthodes (régle ABCD, ABCD-E,...) as &tudes ne sont pas effectuées a grande échelle e
les paramétres (dermatoscope, grossissement, ciimpaie la base d’'images ...) varient d’'une étude a

|'autre.

4. Conclusion

La prévention et le dépistage des cancers cutanés mélanome en particulier sont des objectifs
importants de santé publique si I'on souhaite baisser 'incidence et la mortalité de ce cancearod a
fort potentiel métastatique, et qui atteint de saitcsouvent des patients jeunes. Ces objectifo st
notamment une forte solidarité entre dermatologiesformaticien. Il s’agit maintenant de poursaivr
I'effort d’'information et de développer nos stragsgde recherche et de mettre en place des études
grande échelle, dans un cadre de pratique médomaleante, permettant de quantifier I'apport de la
dermatoscopie. Cette pratique permet-elle de rédeirnombre d'exéréses inutiles et d’augmenter le
nombre de mélanomes dépistés au stade précoces?gDalle mesure la dermatoscopie change-t-elle la
prise en charge du patient ?

Quelques éléments de réponse peuvent étre prisompte. L'évolution des appareils utilisant
I’épiluminescence, notamment les ordinateurs paamefacquisition directe des images de lésionsl @
favoriser la constitution de bases d'images etamdes cliniques. Cela facilite le suivi des pasiean
permettant la comparaison chronologique des imdgeslution, apparition de nouvelles tumeurs).
Certains appareils proposent une analyse autoneatigul'image qui calcule un score lié au degré de
malignité de la Iésion. Ces applications se fiesseatiellement a des informations basées sur iteses

macroscopiques (ABCD) : couleur, asymétrie, botdlamétre.
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Chapitre II. Traitement d’'image pour I'aide au diagtic

1. Introduction

Durant ces dernieres années, l'informatique s'#streee comme une nouvelle technologie majeure.
Les progres des moyens informatiques et des tesbsmide traitement ont permis d’ouvrir une voie de
développement trés prometteuse. L'amélioratiom enliltiplication des moyens de diffusion des dosnée
informatiques ont pris également une grande pars d& multiplication de ces techniques. Les owéds
communication utilisent de plus en plus les imagesqui a entrainé un accroissement des recherches
dans les domaines du traitement et de I'analyseadjes. Ces techniques ont été développées avarssucc

dans des domaines divers et trés variés (imagesahes] etc.).

Dans le domaine médical, I'utilisation des imagstseeprésent considérée comme indispensable pour
des raisons de facilité de stockage et aussi peposer de techniques d'analyse des images autpreati
ou semi-automatiques grace a des systemes infoumati Ces systémes permettent de proposer aux
praticiens une nouvelle fagon de travailler en @bt de nouvelles mesures par des techniques
quantitatives et objectives. L'établissement d’'iegdostic fiable peut permettre par exemple d’aonéfi
la qualité du dépistage des pathologies et doriawagiser la prévention.

La segmentation d’image joue un role prépondéransde traitement d'image et dans la vision par
ordinateur. Cette étape se situe entre d’une aduisition de I'image et son amélioration et dtaupart
sa description et la prise de décision finale cguegte. Elle doit réaliser la tache difficile d'eite a
partir d’'une image numérique des informations adil permettant de localiser et délimiter les estité
présentes dans I'image.

La segmentation d'images est un processus visatécamposer une image en un ensemble de
régions - ou classes ou sous-ensembles - homogareens d’'un ou plusieurs critéres. La couleurléou
niveau de gris), la texture ou encore la forme slest critéres souvent retenus. Leur choix repogiuke
souvent sur la nature des images traitées et lgactidb fixés. Par exemple, le probléme de la
segmentation des tumeurs sur des images couleut£pe abordé sous l'angle suivant : considérer la
tumeur comme un seul objectif dans I'image et eyglaine méthode dédiée complétement a cette tache.

Le contexte de notre travail repose plus particeii@ent sur I'aide au diagnostic des tumeurs de la
peau. L'objectif visé est de détecter précisémeeabhe tumorale. Notre problématique est de |crales
tumeurs a partir des images couleurs parfois desipour I'extraction des parameétres. Ces parasnétre
serviront ensuite dans le processus de classditajui permet d’identifier les tumeurs malignes des

tumeurs bénignes. Cette segmentation doit étreellgionent reproductible, précise et fiable.
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Les différentes méthodes de segmentation reprégamtére principal objectif dans ce chapitre. Hl es
trés difficile de choisir la méthode de segmentapour I'extraction des tumeurs. C’est pourquoi étet
de l'art est trés important dans notre travail paoisir les méthodes dédiées exactement a la
segmentation des tumeurs de la peau.

Dans ce chapitre, nous présentons de parcourirasteééne non exhaustive différentes approches de

prétraitement et de segmentation proposes dait@tature.

2. Description des bases d’'images

Les images que nous avons présentées dans ceeltapitiennent une proportion de mélanomes qui
varie entre 20 a 30%. De facon générale, les mélagoont un petit indice de Breslow (< 7 mm)
correspondant a un stade précoce de I'évolutiomrbportion des naevus atypigues est comprise é&ftre
et 30% et celle des naevus bénins entre 30 et 30%g{iim, 2008]. La proportion de naevus atypiques
peut rendre compte de la difficulté de poser ugribatic a partir d'une base d'images. On appeligeto
une base de données une base de lésions « équevetuee base comporte les plus fortes taux deusae
atypiques.

L’évaluation de la base d’'images est motivée pax ddbjectifs.
» Définir pour chaque image, les caractéristiquesaéigs par les dermatologues leur décisions, et
évaluer la variabilité de ces informations et Igaipilité, par une confrontation a la littérature.
» Associer, pour chaque image, une synthése de éesnations de facon a définir une base
d’'images qui permettra de mettre en place I'apssage supervisé.
Pour mener a bien ces deux taches, nous avonsrélaivo questionnaire, qui a été soumis aux
dermatologues de centre hospitalier de Tlemcen.

Pour valider et étudier les différents signes, arsnatologues ont eu pour une tache de répondre au
questionnaire. Le principe de I'enquéte a consistssocier a chaque image, présentée a I'écran, un
guestionnaire recensant les signes et les décipasssbles.

Les informations suivantes ont été recueillies :

+» Le diagnostic:
« NAEVUS

v"Naevus bénin
= Naevus jonctionnel et dermique bénin
= Naevus congénital bénin
= Naevus palmo-plantaire bénin
= Naevus dermique bénin
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= Naevus bleu bénin
v'Naevus atypique
= Naevus jonctionnel et dermique atypique
= Naevus jonctionnel atypique
= Naevus congénital atypique
= Naevus palmo-plantaire atypique
« MELANOME

v Mélanome superficiel
v Mélanome nodulaire
v Mélanome Palmo-Plantaire
v Mélanome De Dubreuilh
e LENTIGO
« ANGIOME
« KERATOSE SEBORRHEIQUE
« CARCINOME BASOCELLULAIRE
« AUTRE

% La décision thérapeutique:
 EXxérése,
» Pas dexérese.

% Lessignes macroscopiquesont issus de la régle ABCD :
e Symétrie : oui/ non
» Bords réguliers : oui/ non
» Couleur : une/ plusieurs
» Aspect général : régulier/ irrégulier

% Lessignes dermatoscopiquesont issus de la pratigue courante. Nous avonsupgs 05 signes

principaux
* Réseau pigmentaire o réguliel
o Régulier o irrégulier
o Irrégulier » Pseudopodes
0 a mailles larges 0 Reéguliers
e Stries radiales o irréguliers
* Globules * Points
o0 Noir 0 noirs
0 Beige 0 petits
0 Brun o larges
0 gris-bleu 0 réguliers
0 bleu o irréguliers
0 centre 0 centre

L'ensemble des données ont été recueillir par demaktologues sont regroupés on classe pour

construire une base d’'apprentissage supervisé.itEnsues données doit donc permettre d’évaluer le
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degré de concordance entre médecins et en pagticdé définir un consensus pour chague signeldans
but d’éliminer tous les signes no reconnus. Ce @usiss, sous forme d’un processus de vote, va shrvir
référence pour indiquer la présence du signe @dabade d’'apprentissage. Le résultat est comprie 6nt
tous les médecins sont d’accord pour dire quedeesest absent et 3 : tous les médecins sontatthcc
pour dire que le signe est présent. Un vote dgrifid que 2 médecins détecté le signe tandis qoe 1

I'ont pas observé.

3. Systéme et outils d'aide au diagnostic en dermataje

\

Nous avons vu dans le contexte médical, qu'outredifficulté a standardiser les critéres
diagnostiques et la grande variabilité des strestuencontrées, la discrimination pour certaingsygpe
Iésions reste problématique. Dés 1993, Schindew8thindewolf, 1993] estimait qu'un systéme
permettant de visualiser et d’'analyser les tumeerséa peau serait utile, notamment pour les médecin
généralistes qui n'ont pas souvent I'occasion dolsr des mélanomes (par exemple, un cas tous les 4
ans en moyenne). Ce systéeme devait comporter, ephssimilliers d'images de lésions validées
histopathologiquement et servant de référence pmute nouvelle image. La méthodologie générale
présentée se base sur I'extraction de caractérgstigoncernant la texture, la couleur, la forngu(é 2.1)
et opére une classification des tumeurs en fonclénes caractéristiques. La plupart des étudbasnt

sur cette méthodologie.

Patient

v

Acquisition de I'image digitale a
partir de la diapositive couleur

v

Segmentation de la lésion a partir de I'imag

v v v

[¢)

Analyse de la couleur Analyse de la bordure Analyse de I'asymétrie

\ ¢ A 4

Ensemble de caractérisation

v

Classification

v

Résultat et décision

Fig.2.1. Schéma de la méthodologie générale wtilfggur la classification des tumeurs de la peau

[Schindewolf, 1993].
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Le développement d'appareils d'acquisition vidéanmettant le stockage des images. Si les
dermatoscopes sont trés souvent associés a dissimfgtimatiques d'acquisition et de stockage dijes,
les outils de traitement d’'images associés sonérgéement peu adaptés a la prise de décision. Bans
contexte, actuellement favorable au développementits d'aide a la décision fondée sur I'image, ce
travail de recherche vise a développer et évalmer nouvelle méthodologie de traitement d'images
pouvant étre implantée, dans un cabinet médicaprEsence d’'une image de tumeur de la peau, obtenue
a partir d’'un appareil photo numérique « muni oun mbun dermatoscope », le systéme, implanté sur
micro-ordinateur, doit préciser la typologie déumeur.

Depuis quelques années, grace aux techniqgues muesgriet au développement de la
microinformatique, il existe des outils qui utiligedes techniques de dermatoscopie « assistée par
ordinateur », I'amplification des images par leibide vidéomicroscopes pouvant étre couplés a des
«analyseurs d'images» [Cascinelli, 1987], [Pup,3l9raun, 1998]. Ces outils ont pour objectifs :

» Le stockage des images documentées et le suiviadiesnts,

* Un support pour le diagnostic grace a I'extractiercertains parameétres,

» La possibilité de correspondre avec d'autres deviogaies (Télémédecine).

Ces applications ont donc pour premier objectifdpture et I'archivage des images de |ésions grace
a un systeme de caméra 3CCD et une carte d'adquisitdéo. L'ordinateur relié a ce systéeme vidéo
permet de gérer les différents paramétres d'admrigie I'image. Un dossier patient est associéraate
et permet de conserver les informations relativespatient (age, date de la visite, ...) et a léotés
(localisation, taille, diamétre, ...). Ce systermarhit pour la plupart un score indiquant la praligbde
malignité de la tumeur. Les différentes étapes ptant d’obtenir le score final sont les suivantes

» Acquisition de l'image

» Standardisation des couleurs

» Prétraitement afin d’éliminer les artefacts tele tps poils, les bulles dair

e Segmentation de la Iésion

» Extraction de paramétres liés a la couleur, la &rrda taille, la présence de structures
inhomogenes, ...

* Classification

Nous avons vu que la détection de signes clinigti@&rmatoscopiques tenait un réle majeur dans la
reconnaissance des tumeurs malignes. Les méthadast \& classer automatiguement les tumeurs
s’appuient donc, explicitement ou implicitement; seis informations.

La méthodologie que nous avons suivie utilise f@éres de la regle ABCD, et concernent donc :
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» L'asymétrie : les mélanomes se développent de memigarchique (tumeur asymétrique) tandis
que les tumeurs bénignes sont plutét symétriques.

» L’aspect général : formes et bords irréguliers,

e La couleur: Les mélanomes ont tendance a étraawmioites, tandis que les tumeurs bénignes ne
comportent qu'une seule couleur.

e Lataille (diamétre, surface,...)

Les améliorations possibles pour de tels systémméstrait tout d’'abord au type d'informations
détectées. Elles peuvent, par exemple, concerrsecatactéristiques de texture et prendre en colapte
reconnaissance de signes dermatoscopiques. Noarometcependant la difficulté d’une telle approche,
étant donné I'évolution actuelle de la définitiazsctriteres dermatoscopiques.

Une deuxiéme remarque concerne le type de critiliséu La majorité des études ont traité des
criteres généraux peu a méme de caractériser feateles bords ou la présence de région de couleurs
homogénes (agrégats noirs, verts). Il serait aiegainement bénéfique d'extraire des criteresaine,
rendant compte de la répartition spatiale des cosiyede I'inhomogénéité de texture (asymétrie de
textures) ou de l'irrégularité des bords.

Dans la premiére étape de ce chapitre, nous conunsngar une séquence de prétraitement
appliquée aux différentes images, pour éliminerbests (poils, etc.) entourant la tumeur ainsiume
grande partie du bruit résiduel. Ensuite, nous gumims les principales méthodes de segmentation

utilisées pour la segmentation des images des tisnaeua peau.

4. Prétraitement

Les performances de dépistage précoce dépendéakpérience des dermatologues qui font appel a
plusieurs types d'informations : d'une part celigs concernent le patient et ses antécédents,rd’aatt,
celles recueillies a partir de I'examen de la IBsiprincipalement des caractéristiques de contder,
forme, de texture et de couleur. Avant de pouvgiraire ces parameétres, il est nécessaire de congnen
par une étape de filtrage (prétraitement) pour ébonation de I'image suivie d'une étape de segaiom
afin de localiser la tumeur & analyser. En effe informations dépendent entierement de la poécie
la détection de la frontiere. La mise en placensghodes de segmentation robustes est extrémement
difficile dans le cas des images étudiées; lescdifes rencontrées lors de cette opération sordffen
nombreuses et variées, elles concernent a lalésisariations de luminosité rencontrées dans fienda
présence d'artefacts (les poils), la variabilit& deuleurs, font que la segmentation est diffielen’est
pas possible pour tous les cas. L'idée est quersiprocéde a une opération de détection de corstaur
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une image source comportant du bruit, on obsemeples du contour de la forme étudiée, d'autres
contours supplémentaires dus a la présence de dang I'image. Par conséquent, pour toute image
bruitée il y a une sur-détection de contours. Utfdonc essayer d’éliminer ce phénomeéne en filtrant

I'image ce qui évite les contours parasites.

4.1 Filtrage

Cette étape consiste a améliorer les images quevkait segmenter. Les principaux défauts des
images acquises sont la présence de biais et dadlarequisition. Dans une image, le biais cormapa
une irrégularité de l'intensité lumineuse, indépertd du contenu de I'image, provenant d'un défaunsd
I'éclairement ou I'excitation de la préparation eh&e. Des opérations de filtrage peuvent rédeive |
influence, ces modifications sont globales et martent pas compte du contenu de lI'image en termes d

variation locale des niveaux de gris.

4.1.1 Filtrage spatial

Pour la détection des contours nous allons avdaira des lissages (suppression du bruit) ou a
repérer les variations sur un parametre (par exefepliveau de gris) en utilisant des notions devélés
(gradients, laplaciens). Cette tache peut étrésgEh I'aide de filtres spatiaux que nous alloéeride
dans les paragraphes suivants :

Définition:

Le filtrage spatial d'une imageconsiste a convoluer cette image considérée commadonction
f(x,y) avec lak réponse impulsionnelle du filtseh(x,y)[Alain, 200Q.

Le résultat est une nouvelle image dite « filtraéfinie par la formule de I'équation 2.1 :

En considérant 'image comme une fonction contiswek? [Jacky, 2001].

fCoy) = (NG = [0 T2 hed,y) f(x—x',y — y") dx'dy’ 2.1
qui s'écrit aussi
fuley) = (hx GY) = [0 T2 h(x —x',y =y f (', y")dx'dy’ 2.2

L’'opérateur * s’appelle une convolution.
Dans le domaine discret, ce qui est le cas desesagmeériques, on obtient la formulation suivante
[Alain, 200Q :

fuli ) = B3 L B R =i = Q) 2.3
» [|'imagef est supposée de tailtd+1 x 2N+1
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= |a fonctionh est définie sur une fenét&+1 x 2K+1

Notons que l'opération de convolution discréte isé& met en évidence un point qui semble
appartenir a une frontiére entre régions de niveeugris assez éloignés [Clovis, 2005].

Cette opération de convolution discréte appliquémuie l'image fonctionne par décalages et
multiplications puisqu’on va déplacer le filtre siaute I'image et réaliser la convolution sur tdes
pixels de I'image. Les pixels de bord de I'imagepeevent étre convolués que si le filtre resteriaté a
'image. Le filtrage linéaire réalisé consiste doacremplacer chaque pixel de l'image par une
combinaison linéaire des niveaux de gris sur usimage donné de ce pixel (fenétre 3x3, 5x5, 7x7).

4.1.1.1Divers filtres spatiaux linéaires

Il existe différents types de filtres, la tailleletcontenu du filtre vont correspondre a divepety
d’'opérations:

» lissage d'images (« éliminer les pixels isolés msitbérés comme du bruit)
= Calcul de gradient (« dérivée premiere »), de Epta(« dérivée seconde »), ...
Nous allons présenter dans cette partie, différgmiss de lissage utilisé dans les cas qui nous

concernent.
Filtrage par la moyenne

Cette méthode permet de « lisser » les imageg, &'dse de diminuer les différences de niveaux de

gris entre pixels voisins. Cette méthode trés snagt censée supprimer le bruit.

Le filtrage par la moyenne consiste a remplacequbaixel par la valeur moyenne de ses voisins (y
compris le pixel lui méme). Cette méthode a pofetafe modifier les niveaux de gris trop différedes
leurs voisins (en ce sens on peut penser « suppekire bruit, c’'est a dire des niveaux de gris «
anormaux » [Ameur, 2005].
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c
Fig.2.2. Application du filtre moyen, (a) imagétiade, (b) filtre (3 X 3), (c) filtre (5 x 5), (d)
filtre (9 X 9)

Suivant la « violence » du lissage que I'on veatisér on choisira une taille de filtre plus ou nwi
grande (3x3, 5x5,..) mais on doit comprendre qgectntours de I'image de départ deviendront alors
plus « flous ».

Les inconvénients évidents de ce filtre de moyesume les suivants:

- Un pixel isolé avec un niveau de gris “anormal“ pson voisinage va perturber les valeurs
moyennes des pixels de son voisinage.

- Sur une frontiére de régions le filtre va estomparontour et le rendre flou, ce qui est génant en
visualisation bien sir mais éventuellement aussr pa traitement ultérieur qui nécessiterait des
frontiéres nettes.

Il est possible de moduler ces effets néfastes éatisant en chaque pixel une convolution
«conditionnelle». Par exemple en un pixel de niviagris NG1 on applique le filtre. Supposons oibten

une valeur NG2, alors on décidera d’appliquerltesfque si [Lambert, 2003]
ING1 — NG2| = Seuil
Filtrage Gaussien

Le filtre gaussien est un opérateur de lissagesétpour estomper les « petits détails » et let brui
[Bessaid, 2009]. Ce filtre a une logique analoguéltte moyenne.
Distribution Gaussienne en 1D [Sébastien, 2000]:
(x=w?

GO = f=e 2.4
avecu : moyenne et : écart-type
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En 2D et en supposant que la distribution est En@isymétrique, la distribution gaussienne a pour
expression [Sébastien, 2000] :

1 o)+ (-p2)?

e 202 2.5

G(x,y) =

2mo?

Le filtrage Gaussien utilise cette distribution paléfinir un filtre de convolution. Comme on
travaille sur des images discrétes on utilise ypraximation discréte de la distribution gaussiedans
un filtre fini de convolution.

L'intérét de ce filtre est que le filtrage peuteétéalisé en deux passages en traitant d’abord fign
ligne avec un filtre a une dimension puis on trélitkage obtenue colonne par colonne avec le méme
filtre 1D. Ceci est rendu possible du fait du ct¥ee symétrique et circulaire de ce filtre. Biemtesdu le

calcul est largement accéléré.

4.1.1.2 Lissage par filtres non linéaires

Il est possible de réaliser des filtres non lingzaifun filtre est non linéaire si ayant deux ima@est

f2 et un filtreh alors f1 (x,y)+f2 (x,y) #(f1+f2), (x,y) pour toutx ety, c’est a dire ici non réalisables par

une convolution . Leur résultat est souvent unetdition intéressante du bruit tout en préservast le

contours « nets » [Cocquerez, 1995].

Nous décrirons dans ce paragraphe, le filtre méslidnfiltre par le max. (« conservative smoothing

Filtrage médian
Le filtre médian réalise un lissage de I'image en plus performant que le filtre moyenne en ce qui
concerne les détails dans I'image.
Méthode:
Chaque pixel est traité en considérant ses vaossingn voisinage donné.
Le pixel lui méme et ses voisins forment alors nseenble dont on calcule la « médiane ». Le pixel se
alors remplacé par cette valeur médiane.
Intérét du filtre médian [Cocquerez, 1995], [AM&2005]:
- un pixel non représentatif dans le voisinage n&éfe| pas ou peu la valeur médiane.
- La valeur médiane choisie étant le niveau de gus des pixels considérés, on ne crée pas alors
de nouveaux niveaux de gris dans I'image. Ainssdoe le filtre passe sur un contour trés

marqué il le préservera mieux.
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Filtrage par le maximum (« conservative smoothing »
Ce filtre s’assure en fait que tout pixel a soreniv de gris placé dans la gamme de ses voisins.

Méthode:

On considére le niveau de gris du pixel a tragergd’autre part tous ses voisins (a I'exception du
pixel lui méme). Sur les voisins on calcule le aiwanin et le niveau max, si le niveau de gris celp
traiter est compris entre le min et le max, alanslelaisse inchangé sinon on le remplace par e ma
[Cocquerez, 1995].

L'avantage de ces deux filtres de lissage supptifoiem le bruit de type « poivre et sel » c'esfrad
gu'il « adoucit » les pixels isolés ayant un nivedei gris trés différent des niveaux de gris de leur

voisinage et il a la particularité de bien présetee contours trés marqués.

Fig.2.3. Application des filtres non linéaires; image originale, b : image filtrée

Nous avons appliqué ces deux filtres sur une imiageur de la peau. Nous avons remarqué que
ceux-ci permettent I'élimination du bruit, mais avexistence de certains bruits résiduels souséode

traces de poils (figure 2.3) qui peuvent éventuadliet nuire a la qualité de segmentation.

4.1.2 Filtrage homomorphique

L'intensité lumineuse d'une imag&x,y) en chaque point d'une image est caractérisée @ax d
composantes. La premiere, appelée illumination eéad < i(x,y) < oo, est la quantité de lumiére
incidente sur la scéne vue [Joaquim, 2008]. La ideos, appelée réflectance et natée r(x,y) < 1, est

la quantité de lumiére réfléchie par les objettadecéne [Joaquim, 2008].

Celle-ci dépend beaucoup de la nature des surfsesbjets et de I'angle de vue selon lequel on les
observe. Ces deux composantes forment I'intengiténleuse globale percue qui s’exprime sous la forme
d’'un produit [Thomas, 2003] :

fly) =i(xy).r(x,y) 62.
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Le filtrage homomorphigue est un filtre connu eitement d’image, qui utilise cette modélisatidn. |
s’agit d'un filtrage fréquentiel. L'illumination pbnd en général a des variations d’intensité lemtesc
associée a des basses fréquences.

La réflectance, reliée aux détails des objets etcdaux contours et changements brusques de
luminosité, est associée a des fréquences éleMids.la non-linéarité de I'équation (2.6) empéche d
appliquer efficacement un filtre fréquentiel H(y,lg transformée de Fourier est donnée par I'égnati
suivante [Joaquim, 2008] :

FIf(x, )] # Fli(x, y)]. F[r(x, ¥)] 2.7

L'idée est alors de prendre préalablement le Itiyawe népérien de limage pour dissocier
I'illumination de la réflectance. L'algorithme esfors celui de la figure 2.4. Comme le filtre élmailes
basses fréquences, et que celles-ci ne concerasnép contours, on peut raisonnablement suppaser q
les variations d'intensité concernées par le féioent continues entre les canaux de I'espacealdsurs
choisi [Thomas, 2003]. En effet, l'illuminationdisa source de la lumiére incidente ambiante ssadae.
Celle ci est généralement homogéne dans sa s&u(Ean spectre). Par conséquent, aucune corrélation

n'est exploitable, et il est suffisant d’appliquerfiltre identiguement a chaque canal de couleur.

f(x.y) V(x,y)
1 In F H F1 exp |,

Fig.2.4. Principe d’un filtre homomorphique

Avec

Hw,v) = (gy — 9.)(1 = No(u,v)) + g,

Avec gy > 1 et g, < 1 réels positifs,N,(u, v) gaussienne normalisée centrée en l'origine de
variances?. En pratique, on prendi@= 2 [Pazos, 2002]. Cette valeur, déterminée emygritent, est
celle qui donne subjectivement les meilleurs réssiluant & la correction des défauts d'illumimatio
Cette valeur peut raisonnablement étre considéoéstante pour toutes les images, car les images
proviennent toujours de la méme caméra, dans laenpdéee, avec le patient toujours a la méme distanc
de la caméra puisque cette contrainte est fixééepgaotocole d’acquisition.

L'application de ce filtre sur une image tumeurs ldepeau permet de corriger les défauts
d’illumination, d’éliminer le bruit et les petiteéfiches autant que possible sans dégrader I'imagie e

rehausser les contours.
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4.2 Elimination de poils dans les images dermatoscopigs

Un paramétre important qui doit toujours pris empte dans cette étude est que les images ont été
obtenues de différentes sources, ce qui veut ditelles peuvent étre de qualité différente et qolane
attention particuliére n'a été prise lors de lacpdure d’acquisition. Il y a certaines composaatesrnes
qui peuvent déformer I'image et donc les résuldatgraitement de I'image. Un des composants les plu
indésirables présents dans les images dermatosespipnt les poils. Un poil est percu comme une
longue ligne sombre (noire) qui parfois traveragad’image. Par suite, un exemple typique dudraint
d'image qui serait beaucoup influencé par le pstlla segmentation. Le poil est considéré dansnotr
application comme un bruit de haute fréquence. figsls de I'image représentant le poil doivent étre
remplacés par des valeurs de pixel obtenues &ldighe interpolation lisse avec les pixels voigiss
trouvant a coté du poil).

Inverse
A
RGB —> L*u*v* -—>@ > §
L*
v ¢
L* :e—» Seull

Fig.2.5. Schéma de bloc du Suppression des poils

Fig.2.6. Image initiale Fig.2.7. Image filtrée
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Le but de cette section est de proposer une mégmmaesupprimer les différents poils et de rétablir
l'information cachée par le poil par un traitemdiitnage qui n’influencerait pas sur les résulttenus.

Dans ce qui suit, nous présentons une méthodeesietphpide, cette méthode est présentée par les
travaux de Philippe [Philippe, 1999] pour enlevepbil. Dans cette approche, I'auteur utilise I'aéur
de fermeture morphologique avec un élément strastigphérique pour les composant&su*, et v*, et
de «seuiller» la différence entre la luminance aedmpres la fermeture. En fait, le poil absoreauzoup
de lumiére et nous pouvons vérifier que avec utitepnstante de seuil on peut rapidement déteeter
poils, méme lorsque la «qualité» de l'image changss pixels sélectionnés sont remplacés par leurs
valeurs aprés la fermeture morphologique, ce quindoune interpolation locale, alors que les autres
pixels restent inchangés. Les structures pigmenpéésentent une morphologie similaire avec un fort
contraste, méme si certaines d’'entre elles sortw@hnées comme des poils. La figure 2.5 montre la
procédure compléte de suppression de poils. Lesefig2.6 et 2.7 montrent la méme |ésion cutanée
pigmentée avant et aprés la suppression du pspeotivement. D’aprés I'image résultante, en olzssgrv
de trés petits changements de couleurs. Cependantsultats que nous avons trouvés sont suffisants
pour permettre par la suite une étape de segmamtati

La deuxieme méthode que I'on propose est utilizéer certaines images complexes contenant
beaucoup de poils est appelée la technique durBzidir [Lee, 1997]. C’est une technique trés puissan

permettant d’appliquer un prétraitement aux imagesue de supprimer ces artefacts.

Les différentes étapes de I'algorithme de Dull-razant [Lee, 1997] :

1.Dilater puis éroder I'image pour effacer les pediésails

2.Calculer la différence entre I'image obtenue eh#ige originale.

3.Dilater puis éroder le masque de différence, palever le bruit.

4.Créer un masque booléen contenant I'emplacemerartifacts.

5.Sur I'image originale, remplacer les pixels cousqrar le masque par les pixels correspondant sur

une copie floue de I'image originale.

Cet algorithme est d'une efficacité redoutable pgesrimages contenant effectivement des poils et
autres artefacts. Cependant, il a tendance a effeselétails de I'image et rend le réseau pigméate
Nous remarquons que, d’'apres la figure 2.8.c, éssiltats sont beaucoup plus intéressants que ceux
obtenus par le filtre médian.
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Fig.2.8.Suppression des poils par la technique di-azor, a : image originale, b : masque de ppds

aprées suppression des poils

4.3 Transformation de Karhunen-Loéve

Aprés l'étape de prétraitement appliqgué aux imagresyue de supprimer les différents bruits on
aborde une autre étape importante dans notre giraui consiste a simplifier I'opération de
segmentation (extraction du contour), pour celagst possible de faire appel a des techniques de
compression de données pour réduire I'informationtenue dans I'image. Une des méthodes les plus
utilisées pour réaliser cette réduction sans petdre d’informations est I'analyse en composantes
principales (ACP), connue sous le nom de transfbomale Karhunen-Loeve (TKL) en traitement des
images. La reconnaissance de texture complexe si#xeparfois de conserver explicitement
I'organisation spatiale des pixels. C’est le cas,gxemple, pour la reconnaissance du réseau pignmen
I'ACP est utilisée pour réduire I'information contgee dans I'image, tout en préservant les structares

détecter.

Le but de la TKL est de trouver un ensemble de Btergs orthogonaux dans I'espace des données
qui prennent le mieux en compte leur variance. fleener vecteur est orienté suivant I'axe correspond
a la variance maximale. Le second vecteur est ieonslans le sous-espace orthogonal au premier. A
l'intérieur de ce sous-espace, il pointe dansdaction de la variance maximale résiduelle. On @deca
une réduction de la dimensionalité en projetantwsumombre restreint de la nouvelle base, un sous-
ensemble qui contient généralement la plupart wiesnmations intrinséques des données originellas. L
TKL permet une représentation optimale et condem@dinformation structurelle des textures. Elle
fournit un systéme d’analyse de texture optimaksoume de banc de filtres adaptés (vecteurs de).bas
En effet, les vecteurs de base de la TKL sont atunds, c’est-a dire que leurs caractéristiquesdéent
des données a analyser.

35



Chapitre II. Traitement d’'image pour I'aide au diagtic

Tableaux de données

Les observations de variables sun individus ou objets sont rassemblées dans undcmatran
lignes etp colonnes, appelée matrice de données ou encdeatatle données. Chaque lignde cette
matrice représente les valeurs prises par l'individour lesp variables, et chaque colonpdésigne les

observations de la variable aléatoire réelle dearajnOn note [Pierre, 1994]

. xi .o«
X = (Xi])1sgsn, X=1: :
1=jsp xto..oxb
x]
La variablg correspond au vecteur colonneRie x/ =
J
le

L'individu i est le vecteur colonng deR? dont le transposé esf=(x}, ..., x!") [Duby, 2006] C'est
le transposé de & ligne de la matrice X.

L'espace des individus est I'espace vectdkiel L'ensemble des individus constitue ce qu’on agpel
un nuage de points dan®P. Les individus peuvent étre munis de poids quactrisent I'importance de
chaqgue observation. C’est le cas, par exemplendesdus qui représentent des classes d’objetsitles
distinctes. On définit ainsi un vecteur de pondénatsur I'ensemble des individus qu'on nate

(p1 - pn)[Isabelle, 2003]. Ce vecteur a toutes ses compesasitives et de somme 1, et peut étre vu
comme définissant une loi de probabilité.

La matrice des poids est alors la matrice diagobdlsabelle, 2003] :

P1 0
D = Diag{py,--pn}=|} ™ i
0 .. Pn

Si tous les individus ont la méme importance, atorsst la loi uniforme(l/n,---,l/n) etD =

%In, ouI,, est la matrice identité d’'ordre n.

On appelle individu moyen, le centre de gravitévegteur deRP dont les coordonnées sont les

moyennes des variables [Isabelle, 2003]:

gt = (&, ...,%/,..,xP) avecx’ = Y= p; x/

Alors, la position du nuage des individus est denpér l'individu moyen g, la dispersion de ce

nuage est mesurée par la matrice de variance-aoeariempiriqué/ des variableéxf) < On note

1<j

[Duby, 2006]
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V= (ij) 15jsp

1<k<p
ou
2 .
= var(e) = S (x)) - (9 = 520 (v — ) e
v]k—cov(xj xK) = Y=g )l xl — 2T FE = iy, (o) — 2)(xk —xF) sij = k

On note souverttj2 la variance empirique;;. On remarque que [Pierre, 1994] :

V=X'DX - gtg=Y'DY 2.9

Si X est centrée, alois = X!DX. Si de plusy est égale a la loi uniforme, alors [Pierre, 1994]

i=n 1 1
V= Z;zrflexf = ;XtX
Cette égalité permet de calculer la mathed'une facon séquentielle [Smail, 1998i le produit
scalaire poub de deux variables (centrées) est égal a la coxvariampirique des deux variables et que la

Y

norme pourD d'une variable est égale a son écart type emmriddeux variables sont alors D-
orthogonales si et seulement si elles sont noréléas. Si la matrice des données est non seulement
centrée mais réduite, alors le produit scalairexsttement le cosinus de I'angle des deux vasable

Nous avons vu que l'espace des individus est l@spactorieRP. Cet espace est muni d'une
métrique définie par une matrice symétrique paosijtile maniére a pouvoir définir les normes et desta.
Le choix de la métrique dans I'espace des indivakisine tache plutot délicate car opter pour laxique
euclidienne usuelle dont la matrice associée asialgice identité danRP n’est pas toujours justifiée. En
pratique, les variables sont généralement hétéesgéh possédent des unités de mesures de grandeur
différentes. On pense alors a une métrifugui permette de pondérer les différentes compesanie

sorte que [Pierre, 1994] :

”x”M _Z] 1a] ] 2.10

Ce qui correspond a une matrice diagonale [Pige@d4] :

M= Diag{al, ...,ap}
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Comme les variables ne sont pas nécessairementitie mature, et pour supprimer les effets tailles,
on choisit en général de travailler sur des donoéatrées-réduites, ce qui équivaut a prendre tequé
définie par [Isabelle, 2003]:

M= 1\/11/02 = Diag {1/02 s ey 1/02}

Ou les termes de la diagonale sont les inversegat@sices deg variables.

Inertie d’'un nuage de points

Comme nous I'avons rappel€, un ensemble de posttsceivent appelé nuage de points. Ainsi le
nuage des individuv = {x,, ..., x;, ..., x,} €st un sous-ensemble B8, qu'on suppose muni de la
métrique définie par la matridd. Les individus sont éventuellement pondérés pandtrice des poid®
[Benjamin, 2006].

Définition :
L'inertie totale traduit la dispersion du nuagepiénts autour du centre de gravité. Pour la soite,
notel, l'inertie totale deN. Si= I, est I'inertie totale/, n'est autre que la variance empirique totale du

nuage de points [Alexandre, 2005].

Iy = Xt pidy (i, g) = X2 pi(x — )P M(x; — 9) 2.11

Reconstitution des données

Si le rang deV estq < p [Duby, 2006], la diagonalisation de la matrid¥ fournie admet une base
M~1-orthonormée de vecteurs propres n@és...,fp), dont lesq premiers sont associés aux valeurs
propres non nulles,, v Ay

La réduction de la dimension des données consstip@rimer les composantes dont les inerties sont

les plus faibles.
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a2

vl

Fig.2.9. Un nuage de points de dimension 2 dangpéare canonique initialu,, u,) avec le

repére de 'ACRa4, a;). La composante principale correspond la projectson I'axea; .

On peut donc reconstituer la matrice des donnépartr des composantes principales. Ceci est
équivalent aux formules de changement de basesnantimées. On obtient donc les résultats résumeés
suivants [Duby, 2006].

—_yJ=4q . rtpr-1
X = j=1 Cifj M 21

Avecc; = Xf; la composante principale associée. a

Nous définissons une matrice telle que les lignes sont les vecteurs propredadmatrice V
ordonnées par la diminution de valeurs propredramsformation de Karhunen - Loéve du vect&uest

alors définie par I'équation suivante [Cucchia@)Z] :

y=A% (X - g) 2.13
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c d

Fig.2.10. Résultats du transformation de KL, aag® originale, b : ° composante principale
représente 98.87% de la variance totale, €"*2omposante représente 1.08% de la variance,

d : ™ composante

Le degré de compression dépend du nombre de vegbeopres conservés et nous observons que
plus le nombre de vecteurs propres utilisés augenigiure 2.10), moins la reconstruction est dééead

Le nombre optimal est déterminé expérimentalement.

5. Etat de l'art sur les différentes méthodes de segmtation des images de tumeurs de la
peau
Au cours de ce chapitre, nous avons vu que, sidegstic des mélanomes est dangereux, I'exérése
des formes précoces (stade 1) permet la guérisopléte quand la tumeur n’est pas trop épaisse. La
prévention et la détection précoce jouent dondilmessentiel, mais restent un enjeu difficile éseaque
des Iésions malignes au stade précoce pouvantdtfendues avec d’autres tumeurs.

Les dermatologues se basent généralement, surrid@®s plus ou moins précis, afin d'étre en
mesure d’apprécier le caractére malin d’'une Iésion.

La qualité de linterprétation d’'une image coulalépend fortement de celle de la segmentation
[Pascal, 1995] qui joue un role prépondérant dartsaitement d'image et dans la vision par ordmate
Elle doit réaliser la tache difficile d’extrairepartir d'une image numérique des informations agilde
localiser et délimiter les entités présentes damagde [Talibi, 2004]. D'autres méthodes de segratom
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s'intéressent a chercher les régions connexes hemaggdans l'image, les paramétres de texture ou de
couleur. Pour réduire la dimension de I'image, nausns appliqué la transformée de (TKL) sur I'image
filtrée pour faciliter la tache de segmentation. &pplique ensuite I'algorithme de segmentationlaur
premiére composante correspondant aux valeursgedgs plus fortes de la TKDe nombreux travaux,

en citant I'étude de Camille [Camille, 2002] et Eagba [Zagrouba, 2004] ont utilisé ce principe plaur
segmentation.

Avant de pouvoir extraire les paramétres concérteminformations de couleur, de forme, ou de
texture, il est nécessaire de procéder d’abordsedgentation de la tumeur. En effet, ces infoionati
dépendent entierement de la précision de la frenti®ourtant, mettre en place une méthode de
segmentation automatique est extrémement difficikddition de bruit, la perte d'information spdéaet
de profondeur, font que la segmentation n'est ptssjue si la tumeur est caractérisée par des wsule
et/ou des textures qui la différencient efficacetrdanfond. Cette étape est cependant essentiafleusi
voulons d’'une part caractériser les informationscdetour de la lésion et d’autre part, situer laeur
afin de pouvoir I'analyser. De nombreuses méthad@sété mises au point afin de fournir un outil de
segmentation. Les difficultés rencontrées lors etéeecopération sont en effet nombreuses et varidles,
concernent a la fois, les variations de luminositécontrées dans I'image, la présence d'artefetts
variabilité des couleurs et des textures.

Parmi les principales méthodes de segmentatioreonhaiter :

» les méthodes de seuillage,

» la détection de contours,

» les méthodes de croissance de régions.

Un seuillageest utilisé dans un premier temps afin de foung premiére segmentation, mais le résultat
est difficilement exploitable & cause de la présatiartefacts.

La détection de contourgar les opérateurs morphologique®st elle aussi, difficilement implémentable
car les bords sont souvent flous, et irréguliergefgsions, indentations, ...). Quant améthodes
classigues (masques, Sobel, etcrious observons qu’elles nécessitent des étapagl@mentaires pour
obtenir des résultats médiocres.

Notons que pour obtenir de meilleures performanitesfallu implémenter des méthodes robustes
qui demandent souvent des prétraitements et/oprdesdures supplémentaires afin de tenir comptent d
bruit. Par ailleurs, les auteurs se sont intéressgdupart du temps, a un seul type d’'informatisavoir,
la couleur ou la texture. Si les performances deprecédures sont assez bonnes, il semble cependant

difficile d’'aller au-dela d’un certain niveau derfsmance.
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5.1 Segmentation en régions par seuillage

Dans ce cas on fait I'hnypothése que I'objet que Iiherche a mettre en évidence (région) est défini
par une caractéristique d’homogénéité (par exeneptéveau de gris, appartenant a un intervallendéfi

par un seuil-bas et un seuil-haut).

On étudiera a priori I'histogramme des niveaux de @i le paramétre d’homogénéité est le niveau
de gris) et on en déduira un seuil (en partantaotpgle vue que I'objet doit avoir une distributidas
niveaux de gris relativement distincte de la pattieon-objet » : le fond) [Jacques-Olivier, 2006].

L’inconvénient majeur de cette méthode est qu’onier pas compte des relations spatiales entre
pixels d’'une région et par conséquent rien ne pedassurer que les pixels sélectionnés seronigimmt

D’autre part des pixels du fonds pourront étregré@ dans la région et des pixels de la région
classés dans le fond, ceci particulierement auinage du contour et pour les régions bruitées ¢ou |
niveau de gris pris en compte n'a pas alors unesuvalormale)

Un autre inconvénient de la méthode de seuillagbaglsur I'image vient du fait que I'illumination
n'est pas forcément constante sur I'image. On pkws envisager un seuillage local, ce qui sigrjfie

le seuil en tout point de I'image est fonction ‘deimination dans le voisinage.

Probléme du calcul des seuils:

Le principal probléme est bien sur la détectioromatique des seuils. Pour cela on part de I'analyse
de I'histogramme de la caractéristique sur laquati¢ravaille (en général le niveau de gris) etloerche
alors des modes (sommets) dans I'histogramme gsimpose caractéristiques des régions cherchées

(puisgu’une région est considérée comme un ensegelphéxels ayant des niveaux de gris voisins).

5.1.1 Méthode par recherche de sommets (ou de vallées)

On voit ici que le probléme de détection automaiges seuils est difficile car il n'y a pas de
véritables vallées (il y a recouvrement des distiims de niveaux de gris), on cherche donc enrgéné

des vallées mais cependant il peut y avoir uneitndét de petites vallées.

Une approche intéressante consiste a mettre emrdadles grandes vallées, a les creuser et a
«supprimer» les petites vallées sans significgt@mun traitement directement sur I'histogrammelya
01].
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Histogramme FNouvel histogramme
Transformation
| } \/‘\_ A
0 | st | s2 525 0 | s1 [ s2 255

Pour réaliser ce type de transformation de l'histogne et mettre en évidence les vallées
susceptibles de correspondre a des seuils ongieait’hypothése raisonnable suivante :

- les sommets significatifs de I'histogramme capmslent & priori aux pixels les plus intérieurs de
la région (a priori les plus nombreux)

- les vallées significatives de I'histogramme csp@ndent plutét aux pixels de la frontiére des
régions.

On peut alors penser a distinguer les pixels déocorjqui auront donc des amplitudes de gradients
élevés) avec les pixels intérieurs des régions dguint eux des amplitudes de gradients faibles)v@®
donc calculer pour chaque pixel 'amplitude du ggat et appliquer le principe suivant sur I'image
[Jacky, 01] :

fi = Zeyysr =AM Y) 2.14

A(x,y) étant 'amplitude du gradient au point de coordms(x,y)

Ainsi pour le niveau de grison remplacer&l(i) la valeur de I'histogramme pour le niveaisoit le
nombre de pixels ayant le niveadans I'image) par la somme des amplitudes de gnadies mémes
points.

On voit immédiatement que si ce sont des pointfodegradientfi sera augmentée (et diminuée

dans le cas contraire).

Histogramme
Transformation fi
| } \/hx_ "
0 ST S2 255 |

0 255

Fig.2.11. Transformation de I'histogramme
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5.1.2 Méthode de détection de seuil automatique (Otsu)

Cette méthode ne s’applique que dans le cas dmytaentation d'image en deux catégories (la peau
et la tumeur). L'idée va étre alors de cherchersenil permettant d’obtenir les deux populations en
minimisant une fonction de codt.

On part du point de vue que I'histogramme de l'imagt en fait la somme de deux histogrammes
(celui des points du fond et celui des autres pint

Nous allons alors essayer diverses valeurs de etethioisir celui qui sépare I'histogramme de facon
optimale en deux segments (qui maximise la varigmegsegments ou bien qui minimise une mesure de
variance intrasegment). En supposant que le noddréveaux de gris est 256 et que I'histogramme est
noté H(i) (nombre de pixels ayant le niveau de gyijson peut définir alors une mesure de variance
intrasegment par [Pecaud, 2001] :

Vafnira(S) = q1(S) +vai (S) + q2(S) + va3(S) 2.15

Avec

q1(S) = YT H() et q,(S) = XE2H() 2.16

va?(S) : Variance des pixels dont le niveau de gris &igttement inférieur a S

vaZ(S) : Variance des pixels dont le niveau de gris egéseur ou égal a S
Valnira = Xig H@ (0 = p)® + I — m)? 2.17

On peut alors essayer toutes les valeurs du S@aissibles et on garde celui qui rend,,,.,(S) est
minimum. On peut aussi chercher une mesure de/daiance intersegments » en fonction du seudn
cherchera alors le seuil qui maximise cette mesure.

Une mesure possible est la suivante [Hima, 2009] :

vaz,.. = va’ —vat,, OuUva? estlavariance globale ce qui donne
1 [1(S) — )] + @2 (H[(2(S) — w)?]

Soit 0108 X 42(5) X [(12(8) — 12(8))’]

1 — . . 1 . .
Avec u(S) = = BiZg HQW) X i etpy (S) = —=TEGH() X i

On obtient alors la méthode suivante:
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- choisir un seuil S

- calculer la moyenne de chaque segment sur I¢niatome

- calculer la différence des moyennes au carré

- multiplier par le produit du nombre de pixelsskgmentg, et du nombre de pixels du segmept

et chercher le seuil qui minimise cette valeur.

On peut optimiser le calcul car quand on passe gauil S au suivaniS+1 on n’est pas obligé de
refaire tous les calculs, on met a jodretq2 de méme que les moyennes.

5.2 La détection de contours

La détection de contours dans les images a débmitéagbn extrémement empirique par des
operateurs locaux qui, soit estimaient un gradietit convoluaient I'image par des masques
caractéristigues des contours [Haralick, 1985].Dlas années 80, des approches plus systématigues o
été mises en place par Marr [Marr, 1980], puis @ai®anny, 1986], pour obtenir des contours plus
significatifs. Ces travaux ont abouti a une bonampgréhension de ce qu'il faut faire pour détectsr |
contours, mais la définition méme des contours deengés vague, ce qui rend ces techniques eneare p
efficaces sur un probléme concret. De plus, on mentrer que le probleme de détection de contastrs e
généralement mal posé (au sens de la résolutiorsyl#émes) [Torre, 1986]. Les seuls modéles de
contours utilisables sont ceux de contours idéali€&st pourquoi, méme si de trés gros progregunt
accomplis dans ce domaine, les techniques emp#idestimation du gradient proposées dans les année
70-80 restent souvent encore employées en concerréa techniques plus modernes. Une excellente
référence a ce probléme est I'ouvrage collectifdfierez, 1995]. Plusieurs articles existent sur la
comparaison des performances de détecteurs deucsnem particulier [Palmer, 1997].

5.2.1 Un modéle continu de contour

Dans une image supposée contiffiie, y), un contour apparait comme une ligne ol sont lagedis

les trés fortes variations ¢fe SoitGr le gradient de :

[9]
Gr= Wg = g;ﬁ

On associe & une image du module du gradientfde
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1,

_Tor = [(ar\: (or)?
or=I1=[%) (5)] 2.18
Ainsi qu'une image des directions du gradient dipde [Cédric, 2002] :
vf
dg = :f,
V£

et par application d{e— n,n[ sur {0, 255}. Un contour est alors défini commdit des maximums du

gradient dans la directidt_ﬁ du gradient. Un point de contour vérifie donc [G&d2002] :

aGr 9%Gr
E =0 etang <0
Avec :
0 5.7
adg Y-

L’équation obtenue est complexe et non linéairafe€2002] :

@) (@) v JG) + (5) =0 2.19
Elle n'a donc en général pas de solution explieiteme peut étre résolue que par tatonnement. On
procede alors en deux étapes : on calcule toubdide gradient, puis on recherche les extrémums ta
direction du gradient. Afin de garantir la doublkeridation méme en présence de discontinuités de typ
marche d’escalieron prétraite I'imag¢ par convolution avec une fonction au moins deus d@rivable.
On a beaucoup utilisé pour cela le filtre gaussiesis on peut également prendre des polynémeshle fa
degré.
On peut également se placer dans les axes locdimsdgar la tangenté et la normaled_j ala

surfacef (x, y) (figure 2.11). Ce repére est tourné d’'un afigar rapport au repére {x,y} [Cédric, 2002].

of
6 = Arctdg a%f 2.20
ay

On aalors :
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of of
—— = —c0s0 +—=—sinf
ddg axCOS aysm

5.2.2 Les approches classiques

Cette section présente un ensemble de méthodesigeu historiquement une grande importance en
traitement des images. Bien que certaines méthdel@tection de contour soient encore régulierement
employées pour certaines applications de traiteglianages,

Les détecteurs de gradient par masques

A cOté de ces approches trés inspirées du traitemensignal, des filtres de dérivation plus
empiriques ont été proposés a partir d’estimatiegeux de I'imageg’ ou de ses dérivé%. Ces estimées

sont obtenues a 'aide de masques (figure 2.12)gaigs sur des fenétres dex 2 pixels ou 3 x 3 pixels
(exceptionnellement, en cas d'images trés bruitgasdes fenétres plus grandes). On note sanss&irpr
que la somme des coefficients de ces filtres di (fonction de transfert nulle a la fréquenced)que
les coefficients sont anti-symétriques. Les filtles plus utilisés sont, dans I'ordre décroissamriche,
2004] :

Sobel > Roberts > Gradient > Prewitt

1 -1 1 -1

1 1 1 1 1 -1

1 1 1 %] 1 1
Gradient Roberts Prewitt Sobel

Fig.2.12. Quatre filtres de détection de contouas gstimation du gradient. Les filtres représentés

estiment une seule dérivée. Par rotatioﬁfyig, on calcule la seconde dérivée.

Les filtres3 x 3 sont un peu moins précis (c'est-a-dire que lesatma qu'ils détectent sont moins
bien localisés et souvent épais), mais les imagesi abtenues sont généralement plus fiables et
permettent des post-traitements plus pousséspiis également centrés sur un pixel et non entre des
pixels (filtres a phase nulle). La réponse de Huelconque de ces filtres s’obtient de la facomanie : le
filtre est centré en chaque pixel successivemant@n supérieur gauche pour les filtkeg 2, au point
central pour les filtre3 x 3). Le produit du masque par les valeurs des pix@igespondant étant fait et
on garde la valeur absolue de la somme. Puis lgusasst tourné de0° autour de son centre et la méme

mesure est répétée. Les deux mesures sont alotgegoet leur somme constitue la mesure du graeient
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ce point selon la formule de I'équation 2.18, olosda formule approchée (en norg), un peu plus

rapide a calculer [Deriche, 2004] :
. |9f| |9f
Gr = |a + |@

On peut également mesurer l'orientati®ndu contour au point donné en faisant le rappost de
réponses des deux filtres comme dans I'équatiof. 22 tels filtres sont particulierement simples a
mettre en ceuvre, et rapides de calcul, permettepiadiculier d’assurer des calculs en temps réal p
des applications industrielles.

Les détecteurs de passage par zéro du laplacien

Ces méthodes ont été proposées par Marr en 1980, [Mx80]. Elles ont eu une grande importance
historique, étant considérées comme le prototypedébecteur de contour Marr [Marr, 1980]. Elles
utilisent le fait que le passage par zéro du laptapermet de bien mettre en évidence les extrénaentes
dérivée. Nous avons eu l'occasion de voir qu'ebdénce de forte courbure, le passage par zéro du
laplacien correspond en effet bien au maximum culignt dans la direction du gradient. Ces méthodes
tirent en outre profit du fait que les zéros ddédaivée seconde constituent un réseau de lignesée. ||
en est de méme du réseau des lignes de crétediargranais le premier est plus aisément détepti
d’'un simple étiquetage des zones positives et MegatMais I'estimation de la dérivée seconde étiast
sensible aux bruits, il convient de filtrer tréstément I'image avant d’en mesurer le laplacienlaCe

conduit au filtrage suivant [Bloch, 2004
02f | 92f\_(0%:f , 0*f
o (G +55)-(G + 52) Lo+ 1 2.21

Ou ¢ est un filtre passe-bas; ce qui se réécrit symbelnent :

. o’ d%p
image des contours = passage par zero (f * [W + W )

Cela exprime qu’une image de contours est obteaudilfrage de I'image par la dérivée seconde
d’un filtre passe bas, puis détection des zérda fenction ainsi obtenue.

Les filtres les plus utilisés pour ces filtragesgEabas sont les filtres gaussiens [Marr, 1980}r lla
montré en effet qu’avec de tels filtres on pouagiprocher de trés prés les effets donnés par ténsgs
visuel humain. Le filtre obtenu par convolution ave laplacien d’'un gaussien est connu sous le d®m

LOG.
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5.3Les Modeéles actifs
Une approche trés différente des méthodes antésale détection de contours a été proposée en
1987 par Kass [Kass, 1988], appelée contours amtifsnakes Il s’agit d'une méthode semi-interactive
dans laquelle I'opérateur place dans I'image, aigivage de la forme a détecter, une ligne initidge
contour. Cette ligne sera amenée a se déformen’aotien de plusieurs forces :
— une énergie propre, assimilée a I'énergie méoanig tension et de torsion d’'une ligne matérielle,
— une énergie potentielle imposée par I'image e & plaquer la courbe sur les contours,
— une énergie externe, introduite par I'utilisatpaur traduire les contraintes spécifiques du pnoiel
qu'il se pose.
Sous ces énergies, le contour actd évoluer pour rechercher la position d’énergieimale, qui
sera ainsi un compromis entre les diverses comgisaiiu probléme.
L’écriture formelle du probléme passe par la défini paramétrique du contour, en fonction d'une

variables généralement I'abscisse curviligne [Bourez, 2001]
v(s) = [x(s), ¥()]° se[0,1]
1
Etotale= fo [Einterne (U(S)) + Eimage (v(s)) + Eexterne (v(s))] ds 2.22

Avec

Einterne =% () (%)2 + B(s) (%)2 2.23

— la premiére dérivée prend en compte les varigtittnlongueur de la courbe, (c’est donc un terme de
tension (résistance a la rupture), qui est conyrald’élasticité que I'on attribue au contour),
— tandis que la seconde exprime les variations @edirbure (c’est un terme de flexion contrélélpar
raideur du contour).
Ces deux termes agiront donc pour produire unebeougguliere (figure 2.13). Le second terme
d”energie E;n,, 4. Caractérise les lignes que I'on souhaite suivrexsla cas de détection de contours, ce

sont des lignes de fort gradient, il vaut donc gaéleénent [Bourez, 2001] :
Eimage =-Vf

Mais il peut étre adapté pour suivre les maximuess rdveaux de gris (dans ce &3s,ge = f), OU

toute autre fonction définie a partir de ceux-ci.
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Enfin le dernier terme d'énergie E.,;erne €St choisi par I'utilisateur. Il peut avoir desrhes trés
variées afin, par exemple, de contraindre le candoressembler a un gabarit donné, a s’approcher d’

contour déja détecté sur une autre image (suigsédeences, ou images a 3D)

. R
I N\

Fig.2.13. Déformation d’un contour actif a extréésitfixes pour des valeurs du rapp%y%

(élasticité/raideur) égales a 2, 3 et 4, en I'absed’'une énergie liée a I'image.

En I'absence de ce dernier terme, et dans les ruxbras ou I'on recherche les lignes de fort
gradient, I'équation 2.23 s’écrit alors [Alfred,®(:

Etotale = fol [—Vf+0< (s) (%)2 + B(s) (Z_ZZ)Z] ds 2.24

5.3.1 Mise en équation des contours actifs

L'équation intégrale 2.24 est résolue généralententfacon variationnelle. On suppose que le
. - s . . . OF - "
contour évolue vers un minimum d’énergie, soit v@nszéro deta"t;‘“"’. En désignant par’ et v" les

dérivées dev le long de la courbe, on obtient une équatiorédffitielle vectorielle [Boudier, 1998]:

d N7 " _ 9|VfI?
)/a—:'l' (OCU) —(ﬂv) =T

Ou y, %, B sont potentiellement variables le longsde
Il'y a plusieurs fagons de concevoir la discréiisatie la courbe :
1. selon les différences finies : les éléments deolarlie sont réduits en des points auxquels sont
attachés les éléments mécaniques (masse, raidelirge la courbe considérée concentrée en ces

points ;

On notera cependant que, dans le cas de volumesrigues tridimensionnels f(x,y,z), il est possitletendre les contours actifs a des
surfaces actives pour lesquelles I'énergie s’expriomme pour des plaques minces
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2. selon les éléments finis on remplace chaque pod@poourbe par le segment élémentaire, et les
éléments mécaniques sont calculés sur ces segments.
Nous ne décrivons ici que la premiére approchdus fpéquemment employée. Apres discrétisation

de la courbe en un nomhnale points et en posant [Bloch, 2004

On obtient une équation matricielle de la formeofisl, 200%:
A+yDVE=yVt=t —p, (V1Y)
Ou A est une matrice pentadiagoAdfegure 2.14) de taille x n fonction dex et 8,1 est la matrice
unité de taillen X n et y exprime unénertie de la courbe aux déplacements. Sa résolution d@toeh,
2004:
Ve=(@A+yDT (y =R, (VD)
Si les parameétreg, < et 8 sont invariants le long de la courbe, il suffitralale calculer une seule fois
(A + yI)~! pour résoudre le systéme pour tous les tamBgon, on inverse la matrice a chaque instant.
Les choix des paramétrgsx et f qui ne sont pas dictés par le probléme demeuocenest délicats pour
garantir une convergence convenable, ainsi quehtixcde l'estimateur dgf. L'utilisation d'un
estimateur par filtre de Deriche est parfois prészm
Malgré les difficultés de réglage de la convergerles contours actifs apportent une solution
heureuse a la détection de contour, intermédiaine des solutions purement locales (opérateurtymie
Sobel) et les segmentations globales. Trois typesodtours actifs différents sont utilisés :
1. les contours actifs fermés (ofi= v:_,)
2. les contours actifs a extrémités libres,
3. les contours actifs a extrémités fixes (ou lesitpnsv, et v,_,) sont fixes dans le temps, ainsi
gue, potentiellement les premieres dérivées epaess).
Selon le type de contours actifs, les matrices és@ntent la propriété d'étre circulante (contours

actifs fermés), Toplitz (contours actifs a extré&msilibres) ou quelconques (figure 2.14).

2 Dans le cas d’une discrétisation.par.éléments, fimimatrice est heptadiagonale
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2a + 6f —a—4p B 0 0
[ —a—4p 2a + 6f —a—4p 15 0 ]
| B —a—4p 2a + 6f —a—4p B |
0 B —a—4p 20+68 —a—4p

0 0 B —a—A4p 2a+ 60

Fig.2.14. Un contour actif fermé est représenté yna& matrice circulante
pentadiagonal¢Bloch, 2004.

Laissé libre d’évoluer seul, en I'absence de fordedtraction dues au gradient dans l'image, le
contour actif a tendance a se réduire a un palnest fermé, a une droite s'il est a extrémitésds. Pour
compenser cette tendance, on est parfois amen#&a@uimte des forces internes denflage[Cohen,
1991], [Amini, 1990]. Comme les équations des ferde gonflage ne dérivent plus d'un potentiel, les
écritures s’en trouvent un peu complexifiées. Daatwns élégantes ont également été proposées pour
rechercher la meilleure position du snake en etadapt ses nceuds sur toute la grille discréteichagdie
par une technique de programmation dynamique

5.3.2 Les ensembles de niveaux (level sets)

Ce sont également des représentations variati@sneles contours qui conduisent donc a des
solutions qui évoluent au cours du temps dans genaégies par un critére global. Ces modéles ont
cependant le mérite remarquable de pouvoir chathgéopologie si les contours I'imposent : par exiemp
un contour simple peut évoluer en deux contourargédpou, a I'inverse, deux contours séparés péseen
réunir en un seul contour. Cela est rendu pospiniéd utilisation de fonctions d’une dimension stipare
a celle des contours recherchés. Le contour est dédfini comme I'ensemble de niveau zdevél seth
de cette fonction w(s) est une ligne de niveau= 0 de la surface = f(x,y, z), souvent prise comme

la distance au contour [Osher, 1988].

Sur le contour :

dZ_
ds

_0zdx(s) 0zdy(s)

0=— i
0x ds +6y ds

et la courbe de niveau évolue en fonction destitérsr selon I'équation fondamentale [Osher, 1988] :
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—_—

0z g MA dv
5; =lgrad@|| NA—

OUN représente la normale au contour

5.4 Morphologie mathématique

La morphologie mathématique est une branche ddsématiques fondée sur I'étude des ensembles
permettant d'analyser les structures géomeétrigBes. bases théoriques ont été établies par Matheron
[Matheron, 1965] et Serra [Serra, 1988]. Les outdsbase de la morphologie mathématique [Schmitt,
1993] (érosion, dilatation, fermeture, ouverture.). (Annexel), se retrouvent fréquemment dans des
méthodes de segmentation [Brummer, 1993], [GéraQ88], [Mangin, 1998]. Ainsi dans [Brummer,
1993], Brummer utilise des érosions, dilatationgtjuetages en composantes connexes a la suite de
seuillages afin d’extraire des régions et d'affilemasque initial. Dans [Mangin, 1998], la moruui
mathématique est couplée a un processus de seudltigptatif fondé sur I'histogramme de I'image.t€et
méthode est reprise dans [Géraud, 1998] en ajogtalques opérations morphologiques de facon a
garantir une meilleure robustesse aux variatiorsoanques et des acquisitions. Les résultats obtenu
d'une maniere générale sont trés corrects. Il meodéutefois ses propos du fait de la dépendance
successive des segmentations et de la nécessait@igsance a priori pour la détermination des seuil

La morphologie mathématique est rarement utili®édespour segmenter des images de tumeurs de
la peau mais fait généralement partie d’'une chaéntraitements plus complexe. A notre connaissahce,
n'existe pas de méthode directe de segmentationdeudétection des tumeurs par morphologie
mathématique. Cette technique, qui s’appuie suirdesmations a priori concernant la forme des tshie
segmenter, ne semble donc pas adaptée a la reehggchones tumorales, celles-ci étant, par nature,
caractérisées par une grande variabilité de forme.

D’aprés ces différentes méthodes que nous av@semeées, nous avons proposé dans une premiére
partie un algorithme pour la segmentation des tusnsur des images de la peau basée sur des opgrateu
morphologiques, cet algorithme se déroule comnte fMiessadi, 2009] :

1.Calcul du gradient : le gradient est appliqué sug image pour créer un masque binaire contenant
uniguement la tumeur. Avant de débuter le traitdrsean cette image, nous devons ramener I'image
couleur en format RGB en une image en niveau de grisuite, nous pouvons utiliser le masque de
Sobel (figure 2.15.b). Nous remarquons la déteat®plusieurs contours internes et indésirables.

2.le masque binaire de gradient est dilaté. De facpouvoir fermer les contours des objets de I'image

produite par le filtre de Sobel, on utilise la thldon avec des éléments structurant linéaire guiua
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minimum de trois pixels de linéarité; alors I'obgetra bien identifié par un contour externe contu
la figure 2.15.c, nous remarquons que la forméesticoup plus distincte.
3.0n obtient ainsi une ou plusieurs régions pouvantanir la tumeur. Pour extraire la tumeur seute, o
procéde comme suit :
v'Remplir les trous des régions obtenues. Si noutomsiprendre seulement le contour d’un objet
dans le but d’effectuer une reconnaissance, nousndeéliminer les vides se trouvant a l'intérieur
de celui-ci pour éviter d’avoir des éléments résiga I'intérieur. Ces éléments résiduels pourtaien
rendre la tche d'isolation du contour plus ardue.
v'Supprimer les régions touchant le bord de I'image.
v'Supprimer les régions de petite taille avec le méhament structurant. Dans le cas ou nous aurions
d’autres objets se présentant autour de I'objetlgmeveut segmenter, nous pouvons enlever tous
les objets indésirables connectés sur les bordigréamage.
4.Ne garder que la région la plus grande parmi lg®ns restantes.
5.Tracer le contour de la tumeur sur I'image origénal

f h
Fig.2.15. Résultat de la segmentation, a : imaggimale, b : r%asque binaire (sobel), ¢ : dilatatidu
masque binaire (sobel), d : remplir les trous dégions obtenues, e : supprimer les régions toucleant
bord de I'image, f : supprimer les régions de petitille, g : résultat de segmentation, h : image
segmentée
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Les problémes des outils morphologiques parfoigessitent la plupart du temps une connaissance a
priori de ce que I'on cherche. Et ceci pour pluseaisons : d’'une part, la notion d’élément sticanit
permet d'indiquer ce que I'on désire éliminer déinsage et ce que I'on désire préserver; d’autrad, ja
plupart des opérateurs morphologiques ne sontrpassibles, il y a donc perte d’'information, méme s

ces traitements améliorent sensiblement la quaditimage.

5.5 L’algorithme d’Espérance-Maximisation (EM)
L'utilisation des opérateurs morphologiques pousdgmentation parfois ne donne pas des résultats
parfais. Car les informations extraites (ABCD) digent entiérement de la précision de la détectmon d

frontiére. Dans la deuxieme étape nous avons enskser I'algorithme EM.

L’algorithme d’Espérance-Maximisation est un algomie proposé par Dempster dans [Dempster,
1977]. Il se situe dans un cadre beaucoup plusrgénée la segmentation. L'algorithme que nous
présentons dans ce paragraphe a été présenté flar dates [Wells, 1995] puis développé par Van
Leemput dans [Van Leemput, 1999]. Dans ce tralasilimages & segmenter sont celles des tumeuss de |
peau; le résultat désiré est une labellisationrenambre K de classes. Dans la version la plusisichg
I'algorithme qui est présentée ici, K = 2 : la peala tumeur.

La distribution de 'intensité de chaque classéiskis est approximée par une gaussiéhpe ., de
moyenneuk et de matrice de covariangek. La probabilitéd priori 7¥ pour chaque pixel i d’appartenir
a une classe k est disponible sous la forme d'las attatistique. Les probabilités posteiori yf,
calculées pour chaque pixel, sont les labellisatioecherchées. Les données du probléeme sont les
suivantes :

» pour chaque pixel I'intensité des images;

« pour chaque pixel la probabilitéa priori ¥ d’appartenir a la classe k.

Les résultats a calculer sont les suivants :

» paramétres des gaussiennes associées a chaqes ¢lasy k)

« pour chaque pixél probabilitéa posterioriyfd’appartenir a la classe k.

Si les paramétres de classes sont connus, estirtardllisation revient a calculer, pour chaquehix
la probabilitéa posteriori d’'appartenir a chaque classe : ce calcul est despdir une loi de Bayes
(équations 2.25). L’'algorithme alterne en fait ente calcul des parameétres de classes — étape de
Maximisation — et la mise a jour des labellisatier&tape d’Espérance.

Algorithme [Hathaway, 1986] :

> Etape préliminaire : initialiser lgg° a la valeur donnée par le§
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» calcul des paramétres de clagslesy. k

uk = 7%%‘?
e 2.25
N k T )
Z k = Yi=1 Vi (xi—pk)(xj—pk)
Z?’:N’{‘{
. <. cpea sz L g .
> mise & jour des probabilitésposterioriy; avecy¥ = ki) 2.26

K 1
=1 TG Ly (xp)

> Itérer (25) et (26) jusqu’a convergence.

L'algorithme d’Espérance Maximisation (EM) peutegprésenté de multiples maniéres. Hathaway
[Hathaway, 1986] présente ainsi cet algorithme cenuime minimisation alternée d’un critére interprété
comme la vraisemblance compléte de I'image paradmu modele de mixture, pénalisée par un terme
entropique mesurant l'interaction entre les mixgufdous allons reprendre une démonstration analogue
disponible dans Flandin [Flandin, 2004] qui conduita présentation de 'EM comme une minimisation
alternée de la vraisemblance, a I'aide de I'intaiiun d’'une variable cachée Z.

Soit x; les données observables du probléme, réalisatienk variable aléatoire X. Soit Z un
ensemble de variables cachées associées a X. ®mensemble des paramétres du modéle utilisé pour
I'estimation de la distribution de probabilité de Xun point de vue pratique et pour faire le lamtre les

applications futures et la théorie présente, d#eseront les intensités des pixels dans I'espacdi-mul

séquences des images, alors @usera le couple moyenne / matrice de covarigncg)) qui définit
chaque gaussienne associée a la distribution diensité de chaque classe de tissus. Z contieadra |
labellisationa posteriorides pixels.
Les paramétres peuvent étre estimés par un chit&@ sur la maximisation de la vraisemblance des
parametres pour un jeu de données. La log-vraisemobls’écrit comme suit [Dempster, 1977] :
L(®) = logp(X\0) 2.27
L'estimation des paramétr@spar maximisation de la log-vraisemblance est dDeenpster, 1977] :

0= arger(G)) = argmax logp(X\0) 2.28
® )

Cette formulation de la vraisemblance (équatioryRext difficile a maximiser dans le cas général.
Toute I'astuce de I'EM consiste extraire une nolevébrmulation de la vraisemblance, plus facile a
maximiser a l'aide d’'une minimisation alternée.rdwiuisons donc la variable Z dans I'équation 2.28 e
utilisant la loi du calcul des probabilités conalitihelles (équation2.29) [Dempster, 1977] :

— p(x.2)\0
p(X\0) = LoD 2.29
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SoientP (2), la distribution de probabilité de la variableeZPg(2) = p(Z\(X, ®)) [Flandin, 2004] :

L(0) = logPEDNOP@) _ 14 (P(X2INO) 4 145 PZ) 2.30

Pe(2) P(2) P(2) Pp(2)

L'équation 2.30 étant valable quel que soit Z, npieons I'espérance de I'équation précédente sur
la variable Z [Flandin, 2004] :

L(®) =E, (logp((X'ZZ))\e)) +E, (log P& )

B( Pg(2)

L(Z,0) = E, (logip(();’(zz))\@))

L(0®) = L(Z,0) + KL (P(Z)\\P@(Z)) 2.31

Le deuxieme terme de I'équation 2.31 est la divergade Kullback-Leibler entre les distributions de
probabilité P(Z) et Pg(Z). Une propriété majeure de cette divergence estedtéujours positive, et de
s’annuler lorsque les deux distributions sont égdle premier terme de I'équation 2.Z1Z, ©) est donc
une borne inférieure de la log-vraisemblance qualle soit la distribution de Z, et onLé0) = L(Z, 0)
quandP(Z) = Pg(Z). Maximiser L(©) par rapport @ est donc équivalent & maximisé¢Z, ®) quand
P(2) = Pg(Z): c’est le principe de l'algorithme EM [Dempstef7%], [Jordan, 2002], [Bilmes, 1998],
qui est en fait une minimisation alternée :

1. Initialisation des parameétre8(®) & I'itération O.

2. Etape d’Espérance calcul de Z P(Z(*+V) = P (Z), en fonction des Paramétre&)calculés

a l'itération précédente.
3. Etape de Maximisation calcul de®: 0D = argmaxoL(Z**D @), en utilisant la variable
ZD calculée a I'étape précédente.

4. ltérer 2 et 3jusqu’a convergence.

On itére ainsi les étapes 2 et 3 jusqu’a ce gugtkre de convergence soit atteint : généralenoent,

critére est un critére de variation sur la log-seanblance [Bilmes, 1998] :

|L(X\0® D) — L(x\0W)|<e

Dans I'étape d’Espérance a l'itération t + 1, les propriétés de la divarge de Kullback-Leibler
permettent le calcul de la distribution de prohitbille Z [Bilmes, 1998]

P(z+D) = p(2\(x,60))
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Dans I'étape de Maximisation £(Z(¢*1,0) est maximisé par rappor@(équation 2.31) [Bilmes, 1998].

LZED,0) = 3, B(2ED)1ggr &z l0) 2.32

T’(Z(”l))

= Z p(z*D|(x,00)) logp ((X,Z(t+1))|@) + H(z(t)
Z

Dans I'équation précédenté{(Z) est I'entropie de la variable Z, et ne dépend pasdd La
maximisation deL(Z, ) par rapport @ peut étre réécrite comme la maximisation d’'unectionnelle

appelée Q-fonction [Jordan, 2002] :

09061 = 2p(279]01,0) Lo (6,267

QE+(0) = Exx [logp (X, 2¢+D)10)]

Q estici la log-vraisemblance compléte moyennestea-dire la vraisemblance des données X si la
variable Z était observée et fixée par rapport DX.plus, Q peut étre plus facilement maximisée par
rapport a® que la fonctionnelle initiale de la log-vraisemigda, et maximiseiQ(®) conduit a la
maximisation du critére initidl () pour Z bien choisi. La maximisation @€0) n’est pas toujours facile
a mettre en ceuvre. Fort heureusement, il N'essipi@éement nécessaire de maximiser la borne enféei
par rapport 8 : tout accroissement sur Q suffit pour la convecge[Dempster, 1977], [Jordan, 2002],
[Bilmes, 1998].

Il devient trés facile de construire un algorithbesé sur la méthode EM pour la segmentation des
images de tumeurs de la peau. Il suffit donc desghon certain nombre K de tissus a segmenter dans
limage et de prendre les intensités des pixglsomme données. Aprés une initiation gsqui reste a
définir, il suffit d’alterner les étapes de Maximii®n et d’Espérance.

Cet algorithme donne des résultats médiocres msuimtages contenant effectivement des tumeurs
claires (la peau, la tumeur et le réseau pigmaezitéd)est aussi tres difficile I'implémenter ddescas ou
les bords sont flous. Nous remarquons que, d'alaréfigure 2.16, les résultats de segmentation ne

représentent pas exactement la partie tumorale.
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Fig.2.16. Résultat de la segmentation, a : imagdginale, b : image segmentée

L'avantage de cet algorithme est que I'applicaoin une image bruitée (poils) ou floue donne de

bons résultats. Mais le probléme se pose lorsquedis touchent la tumeur.

a b c

Fig.2.17. Résultat de la segmentation sur une @nagitée, a : image originale, b : résultats de
segmentation, ¢ : image segmentée

Fig.2.18. Résultat de la segmentation sur une arfdigée, a) Image originale, b : résultats de
segmentation, ¢ : image segmentée

Pour améliorer les résultats, nous avons appligmédthode de croissance de région

5.6 Croissance de régions (Growing-Region)

Les algorithmes de croissance de régions sont fosdél'agrégation progressive des pixels a partir
d'un point initial appelé « germe », selon un catéles points voisins du germe sont successivement
examinés ; s'ils vérifient le critére d’agrégatidls, sont inclus a la région et deviennent a lewr tun
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germe; dans le cas contraire, ils sont rejetéscrltere est le plus souvent un critére local baséles
niveaux radiométriques des points. Les méthodedéfes sur la croissance de régions permettent aussi
bien la segmentation de structures saines [Schr2@Bl], [Thiran, 1997] que la segmentation de
structures pathologiques [Hojjatoleslami, 2001],aifiéld, 1995]. Maglogiannis [Maglogiannis, 2005]

propose une méthode de croissance de régionsgeagimentation des images couleurs.

L’algorithme comporte deux étapes:
1. Trouver les points de départ des régions,

2. Faire grossir les régions par agrégation deslgpwoisins,

Points de départ (seeds)

Le choix des points de départ est la partie critida I'algorithme. En effet, I'étape de croissanae
utiliser une mesure de similarité pour choisirpsels a agglomérer. Si le point de départ es€sitans
une zone non homogéne, la mesure de similaritérodupe de fortes variations et la croissance va
s’arréter trés t6t [Xavier, 2008].

Par conséquent, il convient de choisir les poietséparts d’'une maniére automatique dans des zones
les plus homogenes possibles (par exemple latitia le principe de décomposition utilisé dans
I'algorithme split/merge pour avoir de bons poidts départs). Dans notre cas ou il y a uniquement la
tumeur située au milieu de I'image. Il serait dorgs facile de sélectionner le point de départt(eete
'image).

Croissance (growing)

Cette étape a pour objectif de faire grossir uggoréen agglomérant des pixels voisins. Les pixels
sont choisis afin de maintenir 'homogénéité dedgion. Pour cela, nous devons définir un indicateu
d’homogénéité. Les pixels voisins sont ajoutés &éton si l'indicateur d’homogénéité reste vraa L
croissance s'arréte lorsqu’on ne peut plus ajaleguixels sans briser 'homogénéité.

En utilisant la définition de la variance. La foredu calcul de la distance entre 2 couleurs est
donnée par I'équation suivante [Xavier, 2008] :
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Homogénéité( R) ) = Variance ( pixels de R)
= Moyenne ( distance ( pixels de R, Moyenne ( pixels de R) )?)

L'indicateur d’homogénéité peut étre construit éipaes mesures de similarité.

Indicateur : "vrai" si Homogénéité(R) <= SEUIL," faux " sinon

Pour trouver les résultats de segmentation acdeptalmeur de la peau), il est nécessaire de choisi
le seuil d’'une maniére que en prenant uniguememidlgenne des pixels qui situant dans la frontiéréad
tumeur.

Tout comme les méthodes a base de seuillagesedgsestations par croissance de régions sont
simples a mettre en ceuvre, mais parfois colteustsngps de calcul. Leur avantage réside dans se pri
en compte des informations contextuelles par le amiéme de croissance et dans la possibilité
d’introduire des informations de plus haut-nivebliéanmoins, leur inconvénient est lié a la dispositi
des germes initiaux. En effet, celle-ci nécessitasisystématiquement l'intervention d’un opérateur
particulier lorsqu'il s’agit de détecter des tun®uyui, par définition, n'ont pas de localisatiompriori
dans la peau, et sur lesquelles nous ne dispo&nsude connaissance anatomique.

L’information sur les contours (la tumeur et la pgesséde la méme information de couleur) peut
aussi servir a ajuster les paramétres de segmmntpér région. L'analyse d’échantillons de pixels
(germes) et de contour flous permettra de rendiitére d’homogénéité plus adéquat par rapport aux
caractéristiques des régions, pour corriger cel@nod nous avons sélectionné quelques pixels sur la
frontiere de la tumeur. Enfin, les résultats deségmentation par régions constituent les entréas d’
détecteur de contours.

#

a b

Fig.2.19. Résultat de segmentation, a : imageinaig, b : image segmentée,
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5.7 Autres Méthodes de segmentation

L'utilisation des détecteurs de contour classig(fssbel, canny, etc.) produire une certaine erreur
notamment pour les images bruitées. Ces images atenp des artefacts, principalement les poils
[Ganster, 2001]. La technique de Dull-razor [LeB97] est une technique qui permet d’appliquer un
prétraitement aux images en vue de supprimer defaets. Plusieurs méthodes ont été utilisées pour
segmenter des images de tumeurs de la peau. Nausotks ci-dessous certains d'entre elles. Les
opérations de seuillage sont le plus souvent ééfis Les pixels d’'une image sont regroupés ennggio
selon certains criteres de similarité telles qidhsité la couleur etc. Donc suivant I'histograenen
choisissant une valeur du seuil entre les somrhkth, [1995] pour décomposer I'image en deux région
(la tumeur et la peau). L’algorithme d’'Otsu [Ot4078] donne généralement de bons résultats, & garti
I’histogramme, la valeur de seuil est calculée matiiquement. Dans le travail de [Taouil, 2006]ut&ur
utilise une méthode hybride est utilisée pour lgnsentation des images de tumeurs de la peau qui

integrent deux techniques en méme temps les opsatiorphologiques et le contour actif.

Les travaux de [Halina, 2005] présentent une casaaice spatiale pour la segmentation d'image. Le
réle fondamental de la connaissance spatiale agt améliorer la qualité de la segmentation. Un tel
systéme est illustré dans la figure 2.20. La presnéape consiste a segmenter tous les objetsnpgése
dans I'image a I'aide d'un classifieur. Si le preses de classification est terminé, on regroupeslgisns
appartenant a la méme classe. Aprés cette étapeodessus de la connaissance spatiale est commencé

pour améliorer la qualité de segmentation.

Image
|

v

Classification

'

Classe de segmentation

v

Segmentation basée sur la connaissanc

D

Fig.2.20. Architecture de segmentation

6. Conclusion
L’ensemble des chercheurs dans le domaine de laesggtion s’accordent pour affirmer que la
coopération des approches ‘régions’ et ‘contourppoate une meilleure prise en compte des
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caractéristigues de I'image et donc une meilleegr®entation. Au début, nous donnons le principe pou
la détection de contour des images tumeur de la.p€afin, nous avons présenté les méthodes de
segmentation en régions qui considérent une réghpomme un ensemble de pixels connexes ayant une
couleur proche dune valeur moyenne. Les résulidds la segmentation peuvent dépendre de
I'initialisation, comme c’est le cas lorsque desnges sont choisis aléatoirement. Certaines méthodes
nécessitent le réglage de nombreux seuils et paresnéels que des critéres de similarité ou diedres
d’'arrét. L'ajustement de ces parametres est délieatelle sorte qu'il est difficile de prévoir@i aboutira

a une sous-segmentation ou a une sur-segmentaidimadge. Ces méthodes déterminent des régions
dont les contours ne respectent pas toujours faddates objets présents dans I'image. Par aillelles
peuvent étre sensibles aux changements d’écheleéote a de simples translations des pixels. Eihfin,
est important de noter que l'ordre d'agrégation g@ésls a une influence sur les résultats de la
segmentation. Ces limites ont conduit de nombret&uas a privilégier une approche globale de l'ienag
en appliguant des méthodes de classification delgi¢par exemple : EM) pour la segmentation des

images couleurs.
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Chapitre lll. Caractérisation et Classification

1. Introduction

L’objectif de notre travail est de repérer unedéssuspectée d'étre un mélanome par des méthodes
de caractérisation consistantes. La démarche quighed’identifier un diagnostic clinique de mélarmm
est la démarche analytique fondée sur la régle AB@pour Asymétrie, B pour Bord, C pour Couleur,

D pour Diamétre. Les criteres de malignité sontacirisés par des signes suivants : une lésion
asymétrique (A), bordure (B) irréguliere, de couléD) inhomogéne ou se mélent le brun clair, lenbru
foncé, le noir, le blanc sur les zones de régragsigmentaire, le rouge dans les lésions inflamiredet

de diamétre (D) supérieur a 6 mm. On peut aus&rmdn critére d’évolutivité (E) qui concerne afddés

la taille et I'épaisseur de la Iésion. Ce dernilém&nt est comparatif et fait appel a l'interrogatalu
patient ou aux remarques de son entourage. |l gesgi étre apprécié lors de I'observation antégieur
d'une lésion par le médecin qui I'a mesurée ou @i@iphiée et constaté ainsi le changement d'aspect.
Les naevus mélanocytaires atypigues posent un pnebparticulier. lls ont une définition clinique (nas
ayant une composante maculeuse sur au moins umg eanassociation a trois des criteres suivants :
bordures mal définies, diamétre supérieur ou édalol 6 mm, polychromie, contours irréguliers. lls
évoluent rarement en mélanomes. On ne peut paofesdérer comme des précurseurs de mélanome.
Leur présence est un facteur de risque accru delafiper un mélanome n’importe ou sur la peau.tll es
tres difficile de différencier des neevus atypiquiss mélanomes par les méthodes classiques de
traitements d'images.

Ensuite, nous présentons un modéle capable demnaitenla présence d'un signe dans la région
d’intérét. Dans la mesure ou il existe une expenigialable, le modéle peut étre construit de maniée
supervisée, en s’appuyant, au cours de l'appragésssur des exemples dont on connait la région
d’appartenance. Dans ce chapitre, nous utilisonssieau de neurone multicouche comme une méthode de
classification pour reconnaitre les différents sigqui sera présentée dans les paragraphes suivants

2. Caractérisation des tumeurs de la peau

Cette partie de travail s'inscrit dans le cadraer@horation du dépistage précoce des mélanomes. Il
s'agit, a terme, de développer une méthodologigadement d’'images capable d’aider les spécialiate
prendre le meilleur diagnostic possible. Dans ceatede, plusieurs travaux sont consacrés a la
caractérisation automatique des images tumeura gedu et le diagnostic des mélanomes dans le but
d’améliorer le dépistage précoce des mélanomesndjarité de ces études ont exploité la regle ABCD

utilisée par les dermatologues pour différencismaevus bénins des tumeurs malignes.
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L’objectif de ce chapitre traite plus particulierem la nécessité d'extraire des attributs spéafqu
nécessaires par des méthodes de caractérisatadeades outils de traitement d’'image trés robysber
I'aide au diagnostic des mélanomes. A partir d’énale bibliographique, nous constatons que la diste
attributs généralement utilisés pour la classificaautomatique des Iésions, est liée a la regl€EBBCes
critéres cherchent donc a capturer les informattmmeernant : I'’Asymétrie de formes, les Bords ptsu
des structures pigmentées, la diversité des Caylairle diamétre des tumeurs de la peau. Afin de
discriminer au mieux les différents signes spéuaigides Iésions (ABCD), I'objectif étendu a pattime
base d'images, est de pouvoir procéder a la cleatsiin globale des Iésions.

2.1 Parametre d’Asymétrie

La premiére étape dans notre application de I'aatie I'image tumeur de la peau, apres son filtrage
et la détection de contour de I'objet, est le daldune ou plusieurs caractéristiques. A ce niveau,
I'objectif est de concentrer sur la partie d’extiaic des caractéristiques fiables qui devraieningtire de
distinguer les différentes classes de tumeurs. [Ratte partie, le probléme de la quantificationlae
symétrie, dans le but d'une classification, seran@ré. Cela veut dire nous traitons les différentes
approches dédiées a la classification des obj&ia & parameétre d’asymétrie. Ce qui est nouvemsd
cette méthode sont les concepts de la mesuregyeniétrie qui, contrairement aux autres méthodass no
permettent d’'identifier les axes de symétrie, basisin indice ou « degré » de symétrie. Cettprjga
peut étre utilisée pour réduire la quantité de sgiméécessaire pour représenter des objets (idéalede
50%). Dans le cas des objets intrinsequement siqués, il n'est pas difficile de trouver les axésle
existe plusieurs techniques qui permettent d’aacédeette information [Van Gool, 1995], [Zabrodsky,
1995], [Marola, 1989], [Parui, 1983]. Le problémevient plus délicat lorsque la symétrie n'est pas
parfaite ou méme inexistante (dans certains cdicpl@re de mélanome).

2.1.1 Etat de I'art sur 'asymétrie

L'un des attributs cliniqgues importants pour diéBcier les lésions bénignes des tumeurs malignes
est '’Asymétrie. Ce paramétre est une caractéuistigssentielle dans la différentiation des tumeurs
malignes des lésions bénignes. Elle est I'un diééres de la régle ABCD (A : Asymétrie). Elle est
généralement, évaluée par les dermatologues gréalesarvation de la Iésion par comparaison dexdeu

moitiés de la Iésion selon I'axe principal.

Le degré d'asymétrie est important au moment diéarakon potentiel malin et pour séparer des
Iésions malignes des lésions bénignes. D’aprésidematologues, quatre axes orthogonaux passant a
travers le centre sont suffisants pour I'évaluatioice de symétrie d’'une Iésion.
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Plusieurs travaux sont utilisés le paramétre d’&gimdans le but d’'améliorer le dépistage précoce
des mélanomes. L'une de ces études exploite l@rerit’asymétrie, celle-ci est utilisée par des
dermatologues pour différencier les naevi bénins tieneurs malignes. Notons que dans I'étude de
[Zagrouba, 2004]'axe de symétrie a été obtenu suivant I'axe ppaktd’inertie et 'axe secondaire. La
guantification de I'asymétrie est liée a l'origitazale de la IésionL). Dans ce cas, la Iésion est décrite

par une image binaire

0 sinon

La symétrie centrale est déterminée par une rotate 180° autour du centre de gravité. Dans ce

paragraphe, deux formes de la symétrie peuvencétrsdérées :

v' La symétrie axiale, autour de I'axe principal dfime
v' La symétrie axiale, autour de I'axe secondaireattip.

Pour déterminer les axes d'inertie principaux @bsedaires, nous considérons I'espace (O,x,y) qui

représente I'ensemble des points de la Iésion.
f(@) =X D500,)) = X pl—isin(p) + jcos(p)]? 3.2
OuD(i,j)est la distance entre le piXglj) et sa projection dans I'axe cartésien horizontal.

La direction longitudinale d’'une lésion est obtemmae la dérivation de I'’équation (3.2), le résutiat

I'’équation est donné par la formule suivante [Ciel2B07]:

of () _

211 ]
d¢

0= @,=05x*tan™! [—
0 H20 T Uo2

Avec
li 1 i .
Hpg = 2i0 S ST (i — 10)P (j — )7 et

(10, €o) = (My9/Mgg, Mg1/Mgp ) €L

ligne colonne

= i iq
i=0  j=0

Ou uq1, Uy €t Uy, représentent respectivement : le moment stangarhdment quadratique selon

I'axe cartésien horizontal et le moment quadratisgien I'axe cartésien vertical.
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Le premier axe qui exprime la variance maximalguetest assimilable au premier moment d'ine
L’axe secondaire est associé selon la dire((§+ (p) [Celebi, 2007].Apres 'application de celui-ci

nous avons obtenu les résultititsstrés par la figure 3.:

a b c
Fig.3.1. Calcul de la symétriesvant les deux axes principau; : (a) Image initiale, : Masque binaire,
c : détection les axes d'inerties

Dans le travail d¢Camille, 2002] pour trouver les axes de symétrie de la tumeuwrorlvient de
déterminer son centre de gravité. A partir du magdgi la |ésion, nous pouvons considérer ‘'image
s’apparente a un ensemble de points de coordoi(X, y). Le centre de gravité est al calculé comme
étant la moyenne des coordonnéex, et la moyenne des coordonnéey.elna symétrie centrale peut
déterminer par une rotation de 180° autour du eeadrgravité. SoA, la surface initiale eB la surface
obtenue aprés la symétriee kapport entre'intersection des surfacésetB et 'union des surfaceA etB
quantifie le taux de recouvrement des deux surfate®nc le degré de symétrie. Le calcul de catér
est illustré dans la figure 3.2 zone en blee correspond a l'iersection des deux ai A et B, le trait
extérieur définit lunion des deux aires. PIUindice est proche de 1, plus le recouvrement deee2 'est
aussi et plus la lésion sera considérée comme &tartrique

a

Fig.3.2.Rotation centrale de 180°) : image originale, b : Exemple uhh maque superposé a son

symétrique, : superposition des deux contours.

Plusieurs algorithmes apprent I'asymétrie entre les axes produits dans la lésidoecker
[Stoecker, 1992] évaluedsymétrie du contour fondée sur la variance défiérencedes surfaces. Celle-
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ci dépend de l'efficacité de la méthode de segniient@t comment les axes sont placés dans l'image.
taux d'asymétrie est obtenu entre l'image initigle 'image réfléchie autour de l'axe principal et
secondaire par la formule suivante (voir fig.3.1).

Asy =221 100 3.3

AL : représente la plus petite différence et LI&kEon

Les travaux de [Clawson, 2007] utilisent la digitibn radiale des pigments au long de chemins de
contour pour I'extraction des caractéristiques 'dgymétrie. Cet algorithme exploite les information
contenues dans les images soit en niveaux deditisrsbinaire. Par exemple, la moyenne des valeurs
niveaux de griglv; au long de ce chemin est définie par I'équatianasie :

N; .
Ay, = Bk Tk 3.4
N;
Oury, est la valeur de pixéd au long de la voie radiale correspondant a untpale la frontiére, et

N; est le nombre de pixels au long de la voie. Ltation de la distribution en niveaux de gris pdatsa

étre calculée comme suite :

N o
4, =t=tn 3.5

Ou N est le nombre de points de frontiere. Enfin, pobaque point de frontiére, la distance
normalisée est donnée par I'équation suivante :

NCD; = Av, (%) 3.6

Les valeurs de rayoNCD; utilisé pour générer un nouveau contour, donbtené est indicative de la
distribution des pigments au sein de la lésion.sgjoeNCD; = 100, nous avons une voie radiale sur
laguelle Av = A; et notre contour sera un cercle par conséqueng darcas en compte tenu toute la
Iésion est symétrique. Avec le rapport obtenu agerun cercle de raydCD (voir la figure 3.3), la
symétrie parfaite est obtenue par la corrélatiagreda tumeurCL) et le cercle obtenu€§). L'asymétrie
est donnée par I'équation suivante :

IS = [j—t] x 100 3.7

Ou A, est le résultat d’'une fonction OU exclusif erfieetCs A, est représente la compacité@e
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P2
4ATTX At

compacité de CL = OuP est le périmétre deL.

c d
Fig.3.3. Calcul de I'asymétrie par la méthode dev@on, a et b : calcul de la cercle, ¢ : superposite

cercle calculé et le contour initial, d : superptisn le cercle
calculé et I'image initiale.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour I'évatude I'orientation des objets discrets a deux
dimensions. Une méthode trés utilisée est celldadeansformée de Karhunen-Loéve, appelée aussi
Analyse en Composante Principale, qui peut étleséri soit pour des images binaires ou bien sur des
images en niveau de gris. Enfin, 'Analyse en Cosambe Principale peut étre étendue au domaine
fréquentiel [Bigun, 1994]. La détection automatiglesla symétrie est traitée dans les travaux deylLe
1987]. Dans ce travail I'auteur s’est basé surdieigmination du nombre d'intersections entre let@on
de I'objet et un cercle centré au centre de graewéc un rayon égal a la distance moyenne deetobj
Cependant, cette méthode marche seulement poobgs symétriques. Pour les objets non symétriques
il est préférable de calculer I'axe principal. Litartation des vecteurs gradients dans I'image esani de
gris est utilisée dans [Sun, 1995] afin de calclideientation de I'axe de symétrie. Cette métharmnme
toutes celles qui sont basées sur le gradieng aréuvée comme étant excessivement sensible &u bru
D’autres approches basées sur l'information deotané et la représentation polygonale peuvent étre
trouvées dans [Davis, 1977], [Parui, 1983]. La glag des études n’utilisent pas la notion de faétyie
pour trouver I'axe de symétrie. |l est nécessaiitrdduire une telle mesure lorsqu’on traite demges

qui peuvent étre clairement asymétriques ol sym@ur traduire le taux de symétrie. Cette approche
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entraine de nouvelles contraintes qui doivent @iees en compte. Par exemple, le probléeme de
segmentation, qui devrait séparer I'objet du fond dpit étre résolu a I'avance. Ceci parce que nous
utilisons une mesure de la symétrie qui ne doitgtes influencée par le fond de I'image ou toutgéfee

présentée dans I'image provient aprés I'étape gesetation.

Dans ce travail, nous utilisons des méthodes atdndtelles que celltanalyse en composantes
principales.Cette méthode peut donner une approximation satsfee pour estimer le taux de symétrie.
Donc, on peut obtenir un meilleur taux de clasatfan si la détection de la symétrie est quantifiéme

maniére exacte.

2.1.2 Les approches de la composante principale

Une alternative intéressante pour la recherche’ake lde symétrie est I'analyse en composante
principale. L'idée est d'obtenir un axe qui défilidrientation d’'un objet donné. Le principal avagé
d'une telle approche est le gain important en teoigpscalcul par rapport aux autres approches, plus
rigoureuses et plus complexes, pour trouver I'axsyinétrie. L’analogie entre la symétrie et |'otadion
constitue une limitation conceptuelle de cette me¢h La comparaison n'est pas toujours possible et
I'orientation coincide avec I'axe de symétrie semdat dans des cas particuliers. Cependant, cette
technique peut étre utilisée d’'une maniére judsredans plusieurs applications telles que la rédude
dimension de données présentée dans chapitre 3 §odir les espaces colorés. C'est pourquoi les
concepts de base de I'analyse en composante @ia@pnt présentés dans le chapitre précédent.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour trodweentation des objets discrets a deux
dimensions. Dans cette partie, I'ACP est présepoée I'application aux images binaires et en nivdau
gris. Considérons un sous-ensemifleR?de vecteurs avec des pondératimis), x e X, La valeur

moyenne est définie par :

_ Zxwox
9x =3 o 3.8

Le sous ensemblé est orienté le long de la droite pour laquelléolzction d’erreur est minimale,

e(ky) = Txw@|| G — 9.0y || 3.9

Ou chaque vecteufe R?est projeté sur le vecteur unitakg, tel que montré dans la figure.3.4. Ce
vecteur est normal au vecteur unitakequi est paralléle a I'orientation de la droite.tt€efonction
d’erreur est la distance moyenne quadratique péedéalculée a partir de la droite passant pardeue

moyeng, et orientérdansilersensidurvecteur
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donnee

Fig.3.4. Le composant principal d’'une n-dimensidrdeedistribution des données est I'axe

a partir duquel la variance des données est minimum

La distance dans I'eq. 3.9 peut étre réécrite comme

d2(x,ky) = [|Cc = g:) Tk

= ((x = 9)Tkp ) ((x = 9:)"ky)

= (kf (= 9)) (G — 9:07ky)
= kp((x — g (x — g7 )k

Et I'eq. 3.9 devient :
e(ky) = kp{Zxw((x — 9.0 (x = 90"}y
= kg. V.ky 3.10

La matricel/ est symétrique et semi-définie positive. C'egnktrice de covariance de I'ensemble de
données(. Minimiser la fonction d’erreur donnée dans I'e@Brevient a résoudre le systeindvaleur

propre/vecteur propre). Puisque cette matricey@sésique, on peut écrire
D=Pr.V.P

Ou D est une matrice diagonale dont les éléments sentdleurs proprek , deV, avecd; > 1, et
P une matrice orthogonale dont les colonnes sonvéeseurs propres orthonormaux correspondants.
Minimiser I'eq. 3.10 revient a trouver la plus petvaleur propre d¥ et le vecteur propre correspondant,
qui est donc égal &,. Le vecteurk étant orthogonal &, c’est donc le vecteur propre correspondant a la
plus grande valeur propi. Il faut noter que les deux valeurs propres cpoadent & la variance des

vecteurs pondérése X par rapport au vecteur propre correspondant.’&g3l10, on doit définir les
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poids (pondérationsiv = w(x). Dans notre application,dhsemble des vecteuX correspondent aux
coordonnées des pixels qui forme’image. La plus simple des applications de la méthdd le
composante principale utiligkes objets binaires. Un masque décrit la forme objet, ce qui signifie que
la structure interne dedbjet analyséest prisen compte, et par conséquent cette méthiest sensible
gu'a la forme. Dans ce cas les poids sont défini:

1 xe objet

w(x) = {0 x € fond 3.11

La notion de la composante principale est illussur deux objets binaires montrés dans leures
3.5 et 3.6 Ces deux triangles isocéles ont un axe de syendigue qui, pour leremier, correspond a la
droite dorientation. Dans le cas defigure.3.6, la base est plus grande gheaudteur et’orientation est
finalement orthogonale aalke de symétrie. La principallimitation de lanalyse en composantes
principalesest la faible relation qui peexister entre I'axe de symétrie edriientation. Cependant, da
plusieurs cas, cette méthodav@re trés intéressante de par sa simplicité &nig@s de traitement cot

gu’'elle nécessite.

N\

Fig.3.5. Axe de symétrie etadientation son Fig.3.6. Axe de symétrie ebrientation son
identiques différents

L’information en niveau de gris peut étre introduitss 'analyseen composantes principaleen

choisissant les pondérations suiva :

w(x) = h(x)v(x) 3.12

Ou v(x) est lintensité moyenned’'une fenétréi(x). Elle peut étreobtenuepar I'eq.3.11 qui
correspond a la fonction geondération dans le cas binair¢influence de la positiodu contour sur
'axe de symétrieest trésimportantt surtout pour les objets a faiblmontrast. Une approche plus
rigoureuse est d'utiliser unerfétre isotrope souy, telle que la fenétre dGauss, qui a un produit

minimal de la position et des largeurs de banddeddgence :
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_ _ T
h(x) = exp (M) 3.13

202

Ou 6’ est la variance. Butre: types de fenétres utilisées poamlalyse spectrale, comme les fees
de Hamming par exemple. Le résultat est que leutales axes ne dépend pas du résultat ¢
segmentation. Cependant, cette méthode présenigconvénient majei: la valeur des (ou bien er
général le paramétre de la taille de la fenétrdf) @&oe adaptée a la taille diobjet considéré afin de
réduire linfluence des pixels dfimage, qui se trouvent a I'extérieur. De plusxe principal de l'inertie
est sensible et dépendl toute transformation linéaire des valeurs ’intensité. Une éventuel
modification de I'eq.3.12jui peu rendre I'axe principal de ifiertie insensible au changement de
fonction d’intensité est :

v(x)—E[v]

—_— 3.14
VE[(w(x)-E[v])?]

w(s) = h(x)

OUE[v] est la valeur espérée. Le calcul est alors momsilsde aux problémes de faible contras

Fig.3.7. Objet symétrique a été corrompu Fig.3.8. Objet symétrique a été corrompu pat
un trou blanc trou noir

Les figures 3.7 et 3.8ontren cet inconvénient lors de I'utilisatiored niveaux de gris comme poi
Les deux figures montrent le méme triangle grig @eec un trou blanc et un autre noir respectiven
Alors que la perturbation introduite e<identique» du point de vue symétrie, la composante prinei
est différente. Dans le premier cas, il y a un gain poids» sur le c6té gauche, alors’il y a une perte
de poids dans le deuxiéme cas. Ce problpeut étre résolu dara formulation fréquentiel. Cette
formulation en composantes principales la plusuigasequi cherche brientation dns le domaine de
Fourier et donne plusidhportance a la structure cCimage.
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2.2 Etat de I'art sur lirrégularité des bords

L’irrégularité est un critéere de suspicion de naili§ important, qui fait partie des critéres pns e
compte lors de I'examen clinique. C’est cependantritere global, difficile a formaliser. Par cogsént,
les dermatologues ont parfois du mal a s'accorderce critére. L'aspect général tient compte dexdeu
sources d'irrégularités : la forme générale etdesls. Une étude [Claridge, 1992] a permis de tdage
deux aspects par deux critéres :

» Le critere de « bulkiness » (aire de l'ellipse laspproche / aire de la lésion) qui caractérise la
forme générale de la |ésion,

» Ladimension fractale du contour qui quantifierégularité des bords.

Deux valeurs sont associées a la dimension fradtalee, « la dimension fractale structurelle »,
s'intéressant aux irrégularités du bord, l'autrée dk dimension fractale de texture », exprimant des
irrégularités plus fines. Les résultats ont étdusasur des images comprenant des lésions béregdes
mélanomes. Une centaine de dermatologues les asgéd en se basant sur le caractere irréguliex de |
tumeur (normalisation de la taille). La combinaistes trois critéres (le critére de « bulkinesstsigg
deux criteres de la dimension fractale), a perrfobtdnir une sensibilité de 91% et une spécificied
69%, la sensibilité et la spécificité moyenne plag médecins étant de 48% et 89% respectivement.
L’étude conclut que :

» le caractere irrégulier d’'une lésion est un tra@tdminant fort,

» les grandes irrégularités sont plus significatiges les petites.

Il n’est cependant pas établi que la dimensiontditacsoit le critére le plus discriminant. En effet
Cross [Cross, 1995] ont montré qu'il n'y aurait pdes différence significative entre les dimensions
fractales de naevus mélanocytaires et les dimen§iactales de mélanomes malins (I'étude a portd2u
Iésions). Claridge [Claridge, 1998] a publié unadét montrant qu’il y a bien une relation entre la
dimension fractale et l'irrégularité, cette relatin’étant significative que lorsque la concordarogre
médecins est importante. La définition d'irrégutarieste donc pour une bonne part subjective et les

criteres les définissant de facon reproductibleaor® pas nombreux.

Le caractére « irrégularité des bords » est dofficitiment quantifiable d’autant qu’il dépend de |
précision avec laquelle le contour est défini. Aseade la forte corrélation qui existe entre |gukarité
du contour d’une Iésion et la stabilité génétiges thélanocytes, tous les systémes de diagnosistéass
par ordinateur essaient de mesurer la forme deolati€re. Cependant, il n’existe pas d'algorithme

standard pour une telle mesure, quoique plusieéthades aient été étudiées.
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Dans ce paragraphe nous présentons les différaqesches et algorithmes utilisées pour la
guantification du paramétre d’irrégularité du camtdNous commencons par les paramétres de forme, la
dimension fractale et nous terminons par une nteivebthode basée sur le lissage du contour.

2.2.1 Paramétrisation des frontiéres d’un objet

L’analyse de la frontiére d'un objet par une tegiei, bien connue, appelée paramétrisation qui peut
étre appliquée afin de réduire la dimensionnalit® dbjet de 2D a 1D. Il existe plusieurs méthopesr
implémenter la technique de paramétrisation. Un bremple d'implémentation de la technique de
paramétrisation est de définir la fonction froraift) comme deux fonctions linéairgety :

f(t) = (x(t),y(1)), 3.15
Ou 0 <t <1 estlalongueur de la trajectoire qui varie sdmrtontour, et(x(t) et y(t)) sontles
fonctions unidimensionnelles di¢) suivant les coordonnéesety [Mokhtarian, 1986]. Suivant la courbe
obtenue on peut juger et interpréter les variatthnsontour. Maintenant, au lieu d'utiliser deoxdtions
linéairesx(t) ety(t), le code de chaine de Freeman définit la fondiffncomme I'orientation du pixdl
par rapport a son prédécesseur a t-1[Freeman, .1@84fe variante a souvent été utilisée comme la

représentation de la forme de la frontiére d'urebbj

2.2.2 Descripteurs de forme

Le descripteur numérique d'un objet est trés isgaat dans notre cas surtout pour différencier les
différentes formes a étudier. En dermatologie, desactéristiques de forme donnent des informations
importantes pour le diagnostic. Beaucoup de méthate calcul des descripteurs de forme ont été
publiées. Les descripteurs les plus connus sonpadeameétres de forme, la dimension fractale et les
descripteurs de Fourier [Zahn, 1972].

Parmi les criteres les plus souvent utilisés peprésenter les « irrégularités de forme » on trouve

» La compacité (« compactness », « irregularity insex

2

Elle est définie parc = £ 3.16
4mTa

aveca : aire de la tumeurP: son périmetre.
» Le diamétre (axe le plus long de la Iésion), parfiprimé sous la forme de la régle ABCD (D :
diamétre inférieur a 6 mm)
« La distance polaire (distance entre le centre dwitgr et le bord) exprimée par son minimum,

maximum, moyenne et variance, le rapport entreifénmum et maximum [Ganster, 1995]
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» La distance entre le centre de gravité de la léstde centre du rectangle encadrant au mieux la
tumeur [Ganster, 1995].

Il est difficile d’apprécier I'intérét de ces paratres étant donné qu’ils sont combinés avec d'autre
criteres lors de la phase de classification ddasriésll existe toutefois certains parameétres discants
(exemple : périmétre) ne donne pas une évaluat@ngdrécise.

Une autre mesure, trés populaires aussi est léindie compacité (IC), qui évalue la rondeur d'un
objet 2D. Puisque les cercles sont les objets 2ples compacts, ils ont le plus petit indice, égdl.
Pour d'autres objets 2D de forme irréguliere, aedest plus grand que 1. La popularité de Iladie
compacité est due a sa simplicité de calcul; cequedette mesure présente deux inconvénientsekle
trés sensible au bruit sur le contour. En faitelene du périmétre au carré, dans I'équation Zfplifie
le bruit. De plus, l'indice de compacité ne peus patecter les irrégularités du contour, par exenges
objets de formes différentes possédent des indiessiques.

2.2.2.1 Dimension Fractale

Cette méthode est plus intéressante qui consisten@ter le nombre de points dans un contour. En
effet, elle dépend surtout de I'espace couverigdistribution et non de la densité de la distiiu elle-
méme, en tout cas tant qu’on a un nombre d’éclhamgilgrand par rapport au nombre de boites [Zahn,
1972]. Cette méthode est illustrée dans la figu®edans le cas d’'une distribution sur une courbe.

{-
logiH)

4_

3k pente=1
i

-
1}
S R R

log(t)
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Fig.3.9. Calcul de la dimension fractale d’'une doeipar la méthode
des boites [Mandelbrot, 1982].

La description du monde réel est soumise aux leiladyéométrie. Mais la géométrie traditionnelle
qui ne dispose que des figures simples comme leisedr les cercles et les sphéres devient parfois
insuffisante. Comment pourrait-on, sans perdre t®pemps de calculs et d’espace mémoire, déase d
objets complexes et irréguliers [Mandelbrot, 1982].

Avec la dimensionfractale caractére essentiel des objets irréguliers, la riiiem et la
compréhension de ces objets naturels deviennesgsaes.

Lesfractalessont caractérisées par leurs irrégularités et mapbexité de leurs fluctuations qui leur a
valu leur nomfractales introduit par Mandelbrot [Mandelbrot, 1982]. Il aéédémontré que la
«fractalité »d’'un objet est notre perception intuitive de sagdularité ou de sa rugosité ; plus un objet
est irrégulier et plus a dimensifnactaleest élevée.

Pour mesurer la longueur d’une portion d’'une cifterdle qui s'étend entre deux points fixes O et P
nous devons définir un pas de mesur@ratiguement, cette longueur aura un comportem@mgsant
aussi longtemps que I'on choisira un pas de medartaille décroissante. Considérons une régle de
longueurr. Pour mesurer la longueur de la cbte entre lestp@ et P, nous devons disposer cette regle
bout & bout depuis le point O jusqu’au point P aivasit les contours. M(r) est le nombre de
juxtaposeés le long de OP, alors la longuetde la cote entre les points O et P est le pratiula longueur

de la régle et du nomb(r) :

l=N(r)r 3.17

OuN(r) est le nombre de régles de tailleécessaires pour couvrir le contour.

Il est évident que la longueur mesurée dépend tlla der. En effet, si certains détails de la cote
sont plus petits que, ceux-ci seront ignorés dans l'opération de laurest la longueur mesurée

comportera une erreur. Cette erreur sera d'autastgrande que la régtesera trop grande par rapport
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aux détails de la cote. Par contre si I'on dimitaugaille du pas, on remarque que la longueur mesurée
croit sans fin. La notion de longueur est donctiradaa la résolution de la mesure. La notion denésure
perd alors son sens physique et se pose alorsalotepre : comment obtenir une mesure exacte de la
longueur d’une courbe ?

Mandelbrot [Mandelbrot, 1982] a pu résoudre le fiote. En effet, il avait montré dans ses travaux

que la longueur d'une céte valait approximativement
N(r)=B(r)™P 3.18

Ou B est une constante d’échelle et D est la caratitgrésdu littoral, appelée dimension fractale. La
valeur de Dest un nombre fractionnaire supérieur ou égal dirigension Euclidienne de I'objet. Par
exemple, une ligne droite et un cercle ouvert omt dimension fractale égale a 1.

La mise en ceuvre de cette mesure qui consiste ptepdes boites n'est pas si difficile qu'il y para
de prime abord. L'algorithme de comptage « box tiogm» est trés satisfaisant du point de vue de la
rapidité. L'idée de base est de générer un codguanpour chaque boite, puis de compter combien de

codes différents on a généré avec tous les poenis distribution.

Algorithme :
L’algorithme de cette méthode est simple [Nirupa895]:

» L'image initiale est découpée en une imagé. deL
* L'image de m x m est alors découpée en cellulexdé
» Le rapport d’homothétie est alars | / L
e On dénombre le nombre de cellule N contenant uniiopale contour.
e D =log(N)/log(r)
Il suffit alors de tracelog(N) en fonction ddog(r). La droite passera par l'origine et son coeffitien
directeur donnera la dimension fractale dans l'iedag L. Le fait de pouvoir calculer D dans une portion

de 'image, permet d'étudier I'évolution dleg(N) en fonction déog(r).
Le programme aussi implémenté permet d’obteniirteedsion fractale du contour de facon globale.

Dans, la premiere étape on extrait le contourrérgbune image couleur (figure 3.10).
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Fig.3.10. Détection du Contour, a : image origindbe contour obtenu a partir de

I'image originale.

Dans la deuxieme étape : on applique 'algorithmealcul de dimension fractale

Nous avons vu que la dimension fractale D estdié@mombre d’éléments constitudhet au pas de
mesure par la relation :

D = ) 3.19
log(r)

Pour calculer la dimension fractale du contousuiffit donc pour (pas de mesure), de calculer le
nombre d'élément de longuelucontenus dans le contour.

Dans I'exemple sur la figure 3.11, on suit le comtavec une longueurde 42 pixels. Cette portion

de contour contient alors 11 fois ce segment dgueaurl.

Fig.3.11. Suivi du contour avec un segment de elroit

80



Chapitre lll. Caractérisation et Classification

Pour une meilleur précision, on exécute le codealeul pour plusieurs valeur de(ie plusieurs
valeurs dd). Ceci nous donnl en fonction dé. Il est alors utile de tracéog(N) en fonction déog(l).
En effet :

log(N) =D x log(r) 3.20
ou
r=1/L
log(N) = D x log(l) — D x log(L) 3.21
log(N) = D x log(l) + Cst¢
Le coefficient directeur de la droite obtenu copaesd a la dimension fractale (D).

L’algorithme a donc donn8l en fonction dd, ce qui nous permet de tradeg(N) en fonction de
log(l) (figure 3.12).

log (N)

log (1)
Fig.3.12.log(N) en fonction deog(l)

La figure 3.12 montre la caractéristique obtenudr pet exemple. La pente de la droite dessinée vaut

1.21, qui est une bonne approximation du nombréedeés de liberté qu’il y a dans ce probleme.

Il faut faire attention a un point d'importance jjmae dans l'utilisation et l'interprétation de ces
mesures de dimension fractale : I'échelle d’obs@ma(concrétement, lintervalle de considéré). On
voit dans la figure 3.12 que I'on n’a pas considérss les points de la caractéristique pour leutale la
pente. En effet, méme si I'on a abandonné la nat®fimite et que I'on ne fait pas tendrevers 0, mais
seulement vers une valeur suffisamment petite, uieng donne pas la valeur exacte. Mais, celle-ci
correspond, en général, a la dimension brute dtboonD’un autre c6té, une valeur trop granderde

risque de « laisser passer » la structure locale distribution.
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La dimension fractale augmente de maniére monatotend vers 2 lorsque la rugosité de la courbe
augmente. LDF a été utilisée pour estimer I'irrégularité de lantiére d'une Iésion [Claridge, 1992],
[Claridge, 1998], [Hall, 1992], [Hall, 1995], [V.dN 1996] ainsi que pour I'analyse des texturesothgsts
naturels. Malgré que IBF soit destinée a mesurer de la rugosité (irrégéjarptale d’une frontiére, il est
insensible aux caractéristiques de la structurgaetconséquent, il ne convient pas pour mesueer le
irrégularités structurales de la frontiere d'ungdé. Par exemple, BF d’'un cercle ouvert est le méme
gue celui d’'une ligne droite (égal a 1). Autremdititla DF est insensible a une courbe réguliére avec une
courbure constante. Le probleme est démontré anssalculant IDF de deux exemples et deux lésions
irréguliéres de la figure 3.13. Le premier exenfplea une plus grande indentation que C2, maisnils o
les mémes valeurs @¥F. Ce qui est encore étonnant est que la Iésion Liledlr [€gérement plus grande
(1.16) que celle de L2 (1.12), malgré que L2 possgnk protrusion et une indentation plus importante
que la lésion (L1). Le probléme se pose car L1gusplus d'irrégularités de texture que L2. A paté
ces deux exemples et ces deux |ésions irréguligrest clair que la mesure de la DF ne permetdeas

détecter les caractéristiques structurelles.

Exemples C1 Cc2
DF 1.02 1.02

EERVAN

Lésions L1 L2
DF 1.16 1.12

Fig.3.13. Dimension Fractale de deux exemples,t@12e
et de deux Iésions irrégulieres L1 et L2.

La méthode décrite dans cette section ne permetigasisir la notion de l'irrégularité de frontiere
des lésions mélanocytaires d’'une maniére exactsesiAuette méthode est sensible au bruit et peuvent
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donc étre instables. Mais cet algorithme peut redisr a concevoir une mesure adéquate de I'irréigila
d’une frontiere.

2.2.2.2 Les descripteurs de Fourier

Afin de calculer les descripteurs de Fourier, tmfiere d’'un objet 2D est paramétrée a l'aide d’'une
fonction cumulative(t), définie comme la valeur nette de courbure angulaitre le point, 0 < t < 2,

et le point initial de I'opération de paramétrisati = 0.

Supposons que la frontiere est une courbe ferm@&plei de longueur L. Une fonction angulaire
cumulative normalisée peut étre définie comme [Z4BA2]:
frO=F(5)+t 3.22

En utilisant la fonction angulaire cumulative notisée en série de Fourier, les coordonnées polaires

données par I'équation suivante:
O (t) = po + Xp=1 A cos(kt — 6;) 3.23

Ou les coefficientsd;, et 8, sont I'amplitude harmonique et I'angle de phasdadéonctionf*(t),
respectivement. Ces coefficients forment les dptmis de Fourier de la frontiere de I'objet [Zahn,
1972]. Les amplitudes harmoniquds sont utilisées pour décrire la forme de I'objetgeaqu’elles sont
invariantes lors d’une translation, une mise ah&e et une rotation. Les amplitudes d'ordresripfés
représentent la forme structurelle générale delabe fermée, alors que celles d’ordres supérieous
fournissent les petits détails de la courbe. Cependl n’'existe pas de point limite naturelle pdes
amplitudes harmoniques d'ordre supérieur et inféri€n autre inconvénient est que les informations

spatiales ne peuvent pas étre récupérées dansrdode Fourier.

2.2.3 Lissage par filtre de Gauss

La théorie échelle-espace de Witkin [Witkin, 19&8]rnit une autre facon de traiter les problemes de
multi-échelles, en se concentrant sur I'organisatfappariement des informations entre les échallda
propriété de causalité du filtrage. Elle introduittamment un nouvel espace d'image avec un parameétr
d’échelle continue, appelé échelle-espace, afin d’enregistrer I'ap#made lissage des signaux par les
noyaux de Gauss car ce sont les seuls a posségeofdeété de causalité [Babaud, 1986]. Pour une
fonctionf(t) d'un objet 1D, I'échelle-espad¥t, ) est définie par :

(t-w)?

F(t,0) = f(£) ® g(t,0) = [~ f(u)%meru 3.24
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Ou ® exprime la convolution et décrit I'écart-type de Gauss qui controle la git@rde lissage.
Lorsque ¢ augmente, les extrémas faibles de la foncfiph disparaissent en premier E(t,o) se
transforme en une fonction plus lisse ou le nomibee points d'inflexion diminue d’'une maniére
monotone. La propriété de causalité du lissage ales§garantit que de nouveaux points d'inflexion ne
soient pas créés. Par conséquent, une structwseénphortante de la fonction peut surmonter parploe
grande valeur de. De plus, le probléme de localisation des poiritsldxion peut étre résolu a I'aide

d’un suivide leurs positions dans lI'image lissée.

L’algorithme que nous avons proposé commence da@gremiére étape, par une abstraction de la
frontiere de la |ésion, qui peut étre extraiteaade d’'un logiciel de segmentation tel que celuntioané
dans la section précédente, comme une courbe fdamege simpleLO0 dansC?. Une simplification
supplémentaire est faite en paramétrisant les cookks< ety en deux fonctions linéairegt) ety(t), ol
0 <t <1 estlalongueur du chemin (trajectoire) variabléohg de la courbe plane :

Ly = (x(®),y(®)) 3.25

Dans la deuxiéme étape on a introduit la notionfiikage de la courbe par un filtre classique

[Mokhtarian, 1986] basé sur un lissage continuadfahction de frontiére originale0 (x(t), y(t)) par une

convolutionx(t) dey(t) avec un noyau de Gaugét, o) d’écart-type croissant :

L(t,0) = Lo(x(t),y(t)) ® g(t, o) 3.26
= (X(t, 0),Y(t, a))

OuL(t, o) est la frontiére lissée, @ désigne un opérateur de convolution,

Xt o)=xt)®g(to) 3.27
Y(t,0) =y(t) ® g(t,0)

et

g(t, o) = ﬁﬁe—ﬂ/za 3.28

Avant I'opération de lissage, la frontiere de laidé@ est paramétrisée une fois afin d’obtenir deux

fonctionsx(t) ety(t). Ensuite, tel qu'exprimé dans les équations 3.368, la frontiere lissée est calculée
par une convolution de(t) ety(t) originales a I'aide de fonctions de Gauss ayastébart-types de Gauss
o différents, qui contrélent la quantité de lissaBendant I'opération de lissage, les petits tredtst
détectés en premier lorsque le parametre d'échedist petit. Lorsque augmente, les petits traits le long
de la frontiére sont éliminés et la frontiere lsddt, o) prend une forme ellipse. Des traits généraux

peuvent étre extraits a ce niveau. L'opérationisiafie se termine &;.,,, lorsque toutes les concavités
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de la frontiére sont supprimées. L'opération dealie est montée a la figure 3.14. Pour cette &wamti

I'opération de lissage se termine;g,,, = 50.

(d) Contour lissé

(e) Contour lissé (f) Contour lissé (g) Contour lissé  (h) Contour lissé

(i) Contour lissé (j) Contour lissé

(m) Contour lissé (n) Contour lissé (o) Contour lissé  (p) Contour lissé

Fig.3.14. Opération de lissage par filtre de Gauss.
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Fig.3.15. Superposition du contour lissé sur letoan

initial apres I'opération de lissage

2.2.4 Mesure d'indice d'irrégularité

La valeur o;.,-, représente la quantité minimale de lissage requose enlever toutes les concavités
sur le contour de la lésidrD. Une telle propriété a été reconnue et évaluée datre premier travail qui
consistait a développer une nouvelle mesure potimes l'irrégularité une frontiere d'une lésion
mélanocytaire. Nous avons défini un indice simplgyelé Rapport-Sigma, comme étant le rapport entre
les frontiéres (courbe obtenu, contour initial)isgu’un cercle a une courbure convexe constants san
extrémas, il a une valeur d’indice minimale 1. Bsules autres frontieres de lésions ont un indice
inferieur a 1, compte tenu de la rugosité de latfére. Par exemple, les indices d'irrégularité rples
Iésions segmentées b, d et f de la figure 3.16 smspectivement 0.95, 0.86 and 0.77. Ces rapports
s’accordent bien avec la rugosité structurelle flestieres des lésions. La Iésion de la figure 2116
présente une bosse au sommet de la frontiére, gloeslimage de la figure 3.16.f présente des
indentations et des saillies importantes au bda ffentiére. Chague segment indentation /bossectiéa
une mesure d'irrégularité, qui est formé en obgdrleffet de lissage sur la région d'un segmentng’
indentation ou une bosse. Par exemple, la figur® 3nontre le contour de Iésion initiale irrégudiét le

contour lissé. A partir de ces deux images obterarepeut mesurer l'indice d’irrégularité.
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Fig.3.16. a, ¢, e: images originales, b, d, f :eegtation obtenue a partir des images originales

2.2.5 Autres parameétres

D’autres caractéristiques ont été proposées; tdd Kjoelen [Kjoelen, 1995] s’est servie de
I'élévation fournie par le dermatologue (Iésion éupure a 2mm), et d'un critere définissant
I’lhomogénéité de la texture a l'intérieur de laidés Une équipe s’est intéressée a la détectioréseau
pigmenté, mais aucune évaluation n'a été proposgehdét [Fischer, 1996]. Les images analysées
montrent que les zones de réseau pigmenté sordgnfent rehaussées (seuillage et méthode de

87



Chapitre lll. Caractérisation et Classification

morphologie mathématique), ce qui les rend acdessih des analyses statistiques ainsi qu'a la

classification.

2.3 La couleur
2.3.1 Introduction

Une couleur observée sur une image dépend générmtlela trois facteurs :

% La réflexion spectrale, qui détermine comment lefases reflétent la couleur,

% La teneur spectrale de l'illumination, qui est istdbution des couleurs de la lumiére éclairante,

% La réponse spectrale des capteurs du systeme dieag
En imagerie couleur, il y a habituellement troiptears dont la réponse spectrale couvre le roegestt,
et le bleu de la gamme visible (espace RVB). Il @sthmun de travailler avec des valeurs RVB
normalisées. L'ensemble des valeurs possibledarstian cube d'unité 1 ou les coins sont a (0) &t(1,
1, 1) dans l'espace RVB. Différents modeles peuwspendant étre utilisés pour représenter I'espace
couleur, comme le modéle HSI qui exprime une coubeuterme de teinte, de saturation et d’intensité.

Nous nous sommes intéressés ici aux informationdeap contenues au sein de la lésion. La
pigmentation d’'une lésion n’est pas uniforme eagdifférente suivant que I'on considére un mélanome
malin, un naevus atypique ou une kératose sébqrrbéAinsi, une des caractéristiques prédictives d’
mélanome malin est la présence de plusieurs cauleas dermatologues repérent les plages de csuleur
homogénes, (mauve, marron, rouge ou noir), et métent alors le nombre de couleurs présentes dans |
tumeur. Dans une image numérique, la richesse @ruoest traduite par I'étendue du spectre dewt®c
des composantes RVB des pixels de I'image. C'estoqumi, la plupart des études extraient les vaganc
et certaines variables associées a ces specteepoce différents espaces de couleur. Par exemple

» Les variances des 3 plans de couleurs RVB Kjd&@melen, 1995]

* Les variances des 3 plans de couleurs « relati®éB>Kjoelen [Kjoelen, 1995]

» Les variances des coordonnées sphériques (1),Ercal [Ercal,1994]

» Les coordonnées HSI (hue, saturation, intensiy)néxe 2) Kjoelen [Kjoelen,1995]

» On définit par ailleurs la couleur « relative » paustraction de la composante RVB

« normalisée de la lésion, a la composante RVB nasgmlde la peau saine. Par exemple, pour la

composante rouge (R), le calcul s’écrit de la fegaimante :

17 T,
R = L — L 3.29
rouge e + be+9¢ ™ + bp+gp

Les indices «t » et « p » désignent respectivetuemeur et peau saine.

D’aprés Ercal [Ercal, 1994], un tel indice permettenir compte du bruit par I'élimination :
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» des variations dues a |'éclairage, le mode d’adtipuisde I'image,

« des variations de la couleur de la peau entre iohaty

Les auteurs observent que ces caractéristiquesfiennde discriminer les mélanomes des kératoses
séborrhéiques et des naevus dermiques. Par coatn@ocle de représentation diminue le pouvoir
discriminant entre les naevus atypiques et lesmétas, qui ont tous deux plusieurs couleurs. Sphee
RVB (Annexe 2) est souvent utilisé pour extraieparamétres de variance, des recherches ont @yend
montré qu'’utiliser un autre espace de couleurs cerespace HSV (Annexe 2) [Tomatis, 1998] ou la
transformation en coordonnées sphériques [Ercay]i®euvent au final donner de meilleurs résultats.
effet, ces espaces de couleurs séparent les informale couleur, de celles de luminance, ce qunee
de traiter séparément les informations de lumigofjtar exemple, lorsqu’il y a une sur- ou sous-
exposition).

Deux études se sont enfin intéressées a la falesgparamétres généraux (variance, et distribution
des plans de couleur) et des parameétres locausefpré d’aires plus foncées dans la tumeur, aires a
dominance de vert ou de gris-bleu, présence dsiti@m de couleur plus ou moins abrupte) [Andreassi
1999].

2.3.2 Texture couleur

La couleur ou laexturesont des notions qui jouent un rdle important dangerception de notre
environnement. Dans de nombreux problemes d’analyseges, la texture est ainsi une caractéristique
déterminante qui conduit a la reconnaissance dessajui sont observés. De nombreux travaux d’aealy
de texture ont déja été menés sur des images nmramoeb et les publications scientifiques abondens da
ce domaine. Leur extension a la couleur demeuagiveiment récente et a suscité un intérét granttissa
dans la communauté scientifiqgue ces derniéres anhaeréation de plusieurs bases de données dsnag
de texture couleur démontre cet intérét et témoidmda nécessité de disposer de bases de référence
communes permettant de tester différents algorisatenalyse de texture et comparer leur performance

Les méthodes d'analyse de texture couleur visextraire, dans une image, une fenétre, une région
ou dans le voisinage d’'un pixel, des descripteertinents au regard d’une application afin de déreer
ou discriminer les textures qui y sont contenuess @escripteurs engendrent dgsibuts de texture
couleur qui sont exploités notamment dans des problématigiee segmentation ou de classification
d'images couleur. En effet, la classification d'gea de texture couleur trouve un large champs
d'applications dans le domaine d’'analyse d'imagelers. Dans ce contexte, il s'agit alors de défini
d'abord des classes dimages de texture pendantphase d'apprentissage et d'assigner ensuite des
images requétent a leur classe d'appartenancedlong phase de décision. Ces classes de textute son

construites a 'aide d'attributs de texture coulgur permettent de représenter les images danspace
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d’attributs. Dans ce travail présente donc lesqipigix attributs de texture couleur utilisés dansddre
de la classification d'images couleur de textunene’ maniére générale et particulierement les tusnaeir
la peau. Selon, Tuceryan [Tuceryan, 1998], on pegitouper ces attributs suivant notre application e
deux grandes familles:

» les attributs géométriques

» les attributs statistiques

La répartition des attributs dans ces différentaégories n'est pas stricte et souvent un attpeut
appartenir a plusieurs d'entre elles. La majorigs aittributs de texture couleur présentés dans ce
paragraphe, a tout d’'abord été définie pour détesaextures présentes dans les images monochromes
Cependant, I'exploitation de l'information contenglans ces images est parfois insuffisante pour
discriminer au mieux les textures présentes. Ds, plusieurs auteurs ont montré que I'exploitatierla
couleur permet d’améliorer les résultats en terde<lassification de texture, comparativement a une
simple analyse en niveaux de gris [Palm, 2004]p¢Rr 2004], [Hernandez, 2005]. Ces conclusions
résultent de I'application de méthodes de clasgifin sur différentes bases d'images de référence.

Il n'existe pas de définition universelle de laiontde texture. Dans le cadre de I'analyse d'images
différentes définitions sont proposées [Tucery@98l. La texture se manifeste non seulement connme u
agencement spatial, plus ou moins régulier, d'éldmequi constituent un ensemble mais aussi par des
informations visuelles, qui permettent de la décqualitativement a 'aide d’adjectifs tels que ttastée,
grossiere, fine, lisse, tachetée, granuleuse, @artméguliere ou irréguliére... Bien qu'il soit &ide
décrire, visuellement, une texture présente damesimage, il reste difficile d’en donner une défiit
précise dans le cadre de I'analyse d'images, éi@mée la grande diversité des textures existaDtan.
point de vue formel, il est généralement admis lgutexture est fonction des variations spatiales de
couleurs des pixels de I'image dans laquelle edtecentenue. Dans la pratique, il existe deux apE®
pour la définir [Cocquerez, 1995] :

« La premiére correspond a une observation du typeroscopiqueet fait appel a la notion de
textondéfinie par Julesz [Julesz, 1981]. Dans ce contdatéexture est considérée comme la
répartition spatiale répétitive ou périodique dmnmotif élémentaire, le texton. C'est le cas de
I'image de la figure 3.17 représentant un pavagk edotif considéré est un pavé qui se répéte de
fagon structurée. La texture est alors définierseloe approchdéterministeou structurelledans
la mesure ou des motifs de base se répartissenadireréguliereou ordonnéedans I'image en

suivant des régles précises de direction et deplant.
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Fig.3.17. Observation macroscopique d’'une texture.

» La seconde approche considére que I'observatiansddiaire a un niveamnicroscopiqueou les
pixels obéissent localement aux régles d’'une Bigtion a déterminer. Ce propos est illustré par
I'image de la figure 3.18 représentant le pavé st le pavage de la figure 3.17. La texture
est cette fois-ci considérée au niveau d'un vogeneéduite du pixel lui-méme. Elle est alors
définie selon une approcpeobabilisteou aléatoiredans la mesure ou la distribution des couleurs
des pixels apparaittréguliere oudésordonnédans 'image.

Fig.3.18. Observation microscopique d’une texture.

Les deux approches proposées conditionnent soles@hioix des attributs a utiliser. En effet, nous
verrons qu’une texture réguliere sera bien dégéedes attributgéométriquestandis qu’une texture
irréguliére sera mieux caractérisée par des atfritatistiques Toutefois, dans beaucoup de cas, la
texture n'est ni totalement structurelle, ni totadmt aléatoire. Par exemple, lorsque la texture se
caractérise essentiellement par certaines oriensailominantes sans qu'il y ait une répétitionraiment
réguliere, ni complétement aléatoire d'un motifbdese, elle est définie comme texture orientée xturee
directionnellgfHanbury, 2002], [Mavromatis, 2001]. Un autre aitémportant dans le choix des attributs
de texture est leur invariance aux transformatiengendrées par la modification des conditions
d'observation telles que la rotation, la transkatithomothétie, le changement d’'éclairage (intEnsi

couleur, géométrie) ou le changement de résolution.
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2.3.3 Attributs géométriques

Les méthodes dites géométriques d’analyse de tekannent compte de I'information structurelle et
contextuelle de I'image. Elles sont particuliéreingien adaptées aux textures macroscopiques. Ef eff
pour ce type de méthodes, la description de laitexst faite par une extraction explicitemanitives
(ensemble connexe de pixels qui partagent des iptéprsimilaires) et des régles de placement de ces
primitives, par le biais d'attributs appelés atttd géométriques. Zheng a récemment proposé une
méthode géométrique de classification d'images exoude texture particulierement bien adaptée a
I'analyse des textures de viande [Zheng, 2007].e@dant, comme ces attributs sont sensibles a la
régularité des motifs texturés présents dans I'endlg ne permettent pas de caractériser des &sxtur
irrégulieres comme celles présentes dans la majoeis images naturelles. Nous ne nous attardeowrts d
pas sur les attributs issus de ces méthodes, nmaigégierons plutbt les attributs permettant la

caractérisation de tout type de textures.

2.3.4 Attributs statistiques

Les attributs statistiques permettent de caraetét@it type de textures, méme les textures fines e
sans régularité apparente. Pour ce type d'attribautexture est définie en termes de variatioradeur
et ce sont également les relations entre les pigelkeurs voisins qui sont étudiées. De nombreux
descripteurs statistiques sont utilisés dans leecdd la classification d’'images couleur de text@es
descripteurs peuvent étre divisés en plusieurgjoass selon leuordre, I'ordre du descripteur dépendant
du type d'interaction spatiale entre les pixelsstdérés. Pour les histogrammes d'image, on neéséase
gu'au pixel lui-méme, ce descripteur appartientadaha catégorie des descripteurs statistiqueseahipr
ordre. Quant au calcul des matrices de cooccursgnaeexemple, ce sont les couples de pixels qui so

considérés, ce sont donc des descripteurs d’ordre 2

2.3.4.1 Attributs statistiques du premier ordre
Statistiques d'image

De nombreuses statistiques peuvent directemente&traites d’'une image afin de caractériser la
texture couleur qu'elle contient [Cocquerez, 199%Jes statistiques les plus courantes sont
[Vandenbroucke, 2000] :

» lamoyennales niveaux des composantes couleurs,
Ng oNg P
DI I (H)) 3.30

» la variance qui constitue une estimation du degré de disperdes niveaux des composantes

1

Moy =

couleurs autour de leur moyenne,

92



Chapitre lll. Caractérisation et Classification

va? = ——y N9 NI (£(i 1) — Moy)? 3.31

MxN <i=04j=0

« ladissymétrig qui mesure le degré d’asymétrie des niveaux degposantes couleurs par rapport

a leur moyenne,

N N, ..
1 Zicp X (L) -Moy)*
MXN va3

Dissymétrie = 3.32
« |'aplatissemerit qui estime le degré de concavité ou convexité riesaux des composantes
couleurs par rapport a leur moyenne.

N9 SN (F (i) -Moy)*
Aplatissement = —— ==° ’_O(f(:]) ) -3 3.33
MXN va

Cependant, ces statistigues n’exploitent que Ifimfition de couleur des pixels et négligent les

relations spatiales entre ces derniers. La caisati&n des textures couleur est donc peu perfaienan
Histogrammes d’'image

Les histogrammes d’image font également partieddseripteurs statistiques du premier ordre. lls
décrivent la distribution des niveaux des compasacbuleurs de I'image a analyser. Cette desaniptio

peut étre effectuée de différentes facons :

e L’histogramme peut étre implanté selon une strecttridimensionnelle (3D) composée de
cellules caractérisant chaque couleur. Si les ceames couleur sont codées sur 8 bits,
I'histogramme de I'image contiendra alors 268llules. Chacune de ces cellules contient en fait
le nombre de pixels de I'image qui ont la coulenmsidérée.

« Une autre description consiste quant a elle a aaalijndépendamment les trois composantes
couleur par le biais des histogrammes monodimensien(1D) des images-composante [Busin,
2008].

Cependant, ces descripteurs sont rarement explditéstement pour la classification des textures
couleur. D'autres attributs sont souvent extraiess ks histogrammes pour la caractérisation des

différentes classes de texture comme [Vandenbro@€ao] :

» lamédianequi partitionne I'histogramme en deux partiegydlés populations,
e le mode qui est le niveau de la composante couleur gooretant au maximum de

I’histogramme,

! Skewness en anglais.
2 Kurtosis en anglais.
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» I'intervalle inter-quartile qui est une caractéristique de dispersion auteda médiane.

Tout comme pour les statistiques d'images, l'inénmegnt majeur des histogrammes est qu'ils
n’exploitent que l'information de couleur et néglig les relations spatiales entre les pixels. tiidesic
nécessaire de considérer des attributs statistiqieedre supérieur pour une analyse de texture plus
pertinente.

2.3.4.2 Attributs statistiqgues du second ordre
Matrices de co-occurrences chromatiques

Les matrices de co-occurrences, introduites paalidaren 1973, ont tout d’abord été implémentées
en niveaux de gris [Haralick, 1973]. L'exploitaticle la couleur permettant d’améliorer les résulats
termes de classification de texture, Palm propdsemdre le concept de matrices de co-occurrenaes a
images couleur en définissant les matrices de caoroences chromatiques [Palm, 2004]. Cet outil
statistique est intéressant de par le fait qu'isune la distribution entre les composantes coulieuns
I'image, tout en prenant en compte les interactapatiales entre les pixels. Pour une imiagedée dans

un espace couleu€q, C2, C3), considérons :

o (y Cp (k k' € {1,2,3}) deux des trois composantes coulauec k' des pixels voisins.
» 6 ladirection particuliére selon laguelle les r@lat entre les pixels vont étre analysées (0°, 45°,

90°et 135°). La figure 3.19 illustre les différemtdirections considérées.

Fig.3.19. Les 4 directiongconsidérées.

» d, la distance (en nombre de pixels) séparant kel pianalyser de ces voisins (voir figure 3.20),

94



Chapitre lll. Caractérisation et Classification

Fig.3.20. lllustration de la distance d.

«  MSCu[f](d, ) la matrice de co-occurrences chromatique qui mesoteraction spatiale entre
les composante6;, etC;, des pixels de I'imagé se trouvant a une distance spatidléun de

I'autre, selon la directiof .

Le contenu de la celluldf¢xCxr [f]((d,e), (i,j)) de cette matrice indique le nombre de fois qu'un
pixel P de I'imagef, dont le niveau de composante coul€fP) est égal & posséde, dans son voisinage
suivant la directior®,, un pixelP’, se trouvant a une distandede P et dont le niveau de composante

Ci,(P") est égal &

Pour une direction donnée et une distance donhésiste donc 6 matrices de co-occurrences

chromatiques.

Ces matrices de co-occurrences sont insensibledransglations des objets dans les images. En
revanche, comme elles mesurent les interactionaldscentre les pixels, elles sont sensibles a des
différences importantes de taille d'image et deldon spatiale. Pour atténuer cette sensibilitést

nécessaire de normaliser ces matrices par le nawtatede co-occurrences dans la matrice considérée
Attributs d’Haralick extraits des matrices de co-ocurrences

Sans vraiment donner beaucoup de précision sur digmification, Haralick propose quatorze
attributs de texture qui sont des informationsisigties extraites des matrices de co-occurrences
[Haralick, 1973]. Cependant, les attributs les plitissés dans la littérature ont fait I'objet dayses
intuitives en ce qui concernent leur apport powdakctérisation des textures :

» le second moment angulaiteu énergig : I'énergie mesure I'uniformité de la texture ldmage.
Plus I'image est uniforme, moins il y a de tramsit de niveaux de gris et donc plus la somme des
carrés des éléments de la matrice est faible. Gargdre a une valeur faible lorsque les pixels ont
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des valeurs trés proches et une grande valeuruersertaines valeurs sont grandes et d’autres
petites [Sharma, 2001].

. N N , .
Energie = 3,5 ¥ 5[ fe (i, )12 3.34
» le contraste :dans la mesure ou chaque terme de la matrice estépb par sa distance a la

diagonale. Ce paramétre a une valeur numeériquertarge si les pixels sont concentrés hors

diagonale.
N, N, . . ..
Contraste = ¥, jfo[(l - D2fc @, ) 3.35
« la corrélation est un indice qui mesure la dépendance linéasendeaux de gris dans lI'image.

Ce parametre a une grande valeur quand les valentsiniformément distribuées dans la matrice
de co-occurrence et une faible valeur dans le @asaire [Haralick, 1973] [Paquis, 2003].

.. «Ng wNg (—u)(-u;) ..

Corrélation = Y=, jonfC(l,]) 3.36

» la variance mesure la répartition vectorielle d’'une composacteleur autour de la valeur
moyenne. Plus la valeur de cet attribut est életéplus importants sont les écarts entre les

valeurs prises par la composante couleur et la nmeye
va = 3% S0 — ) fe (i) 3.3

» le moment différentiel inverse (ou L’homogénéitést d’autant plus élevée que I'on retrouve
souvent les mémes couples de pixels, ce qui estddorsque le niveau de gris est uniforme ou
qguand il y a périodicité spatiale. La liste de pasamétres est loin d’'étre exhaustive et doit étre
adaptée au type d’information auquel on s’intéreas&avoir : la couleur, la texture, les contours
... Ce paramétre indique une mesure de l'uniform@é diveaux de gris de I'image [Paquis,
2003].

Ng wNg fc(.))
i=04j=0 1+(i—j)2 338

Homogénéité =Y,
* I'entropie :rend compte de la complexité de I'image en fowsams$ un indicateur sur le désordre
de la texture [Sharma, 2001].
Entropie = le.vfo Z?’fop(i,j)ln (fc(i,j)) 3.39
Cependant, il est difficile d’interpréter ce quenésentent les autres attributs, méme de maniére
intuitive. Une étude compléte serait donc nécesgaiur décrire ces attributs et mesurer la coroglat
entre ces derniers, comme le précise Haralick [li¢aral973]. Afin de rendre la caractérisation inaate
a la direction de la texture, Haralick propose destérer la moyenne et la variance des attribots p
chaque directio®. Ainsi les 4 matrices de co-occurrences calcub@es les 4 directions (0°, 45°, 90°et
135°) a une distance donnée sont représentées par 2 valeurs pour clatyibit extrait. Une autre
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approche consiste a effectuer la somme des 4 estgrenant ainsi en compte toutes les directians a
voisinage d’'un pixel, avant d’extraire les attrbdtHaralick [Porebski, 2007].

3. Classification

La classification des formes, du fait que le ceavimmctionne de maniére entierement différente de
celle d’'un ordinateur conventionnel, a joué un 1tdds important dans le développement des réseaux d
neurones artificiels. Les travaux effectués powsagsr de comprendre le comportement du cerveau
humain ont mené a représenter celui-ci par un éngede composants structurels appelés neurones,
massivement interconnectés entre eux. Le cervemainwen contiendrait plusieurs centaines de mil$iar
et chacun de ceux-ci serait, en moyenne, connedté @ille autres. Le cerveau est capable d'organis
ces neurones, selon un assemblage complexe, r@miriret extrémement paralléle, de maniére a ppuvoi
accomplir des taches trés élaborées. Par exeniptgante qui est capable de reconnaitre des visages
alors que c'est la une tache quasiment imposgiblg un ordinateur classique. C'est la tentative de
donner a l'ordinateur les qualités de perceptioncdveau humain qui a conduit a une modélisation
électrique de celui-ci. C’est cette modélisatior gentent de réaliser les réseaux de neuronekialif
Les travaux sur les réseaux de neurones font talgerecherche de communautés entieres. Il semble
difficile de résumer brievement le détail du fonotiement des tous les réseaux de neurones étudiés.
réseau de neurones est un systéme statistiquesdiitién d’'un systéeme d'équations non linéaire. |l
s'inspire métaphoriqguement d’un vrai réseau de ores dans la mesure ou des nceuds sont affectés d’'un
poids, sont répartis sous forme de couches etfér@m un signal d’'une couche a une autre avec une
couche d’entrée et une couche de sortie. Les moidsdéfinis par une étape d’apprentissage grafss a
données d'apprentissage et grace a des paramgéepér I'utilisateur. Une fois I'architecture déseau
de neurones en place il est confronté aux donrgdies. Il existe plusieurs types de réseaux deoneu
dont I'objectif est de classer des objets de mangrpervisée. Cependant certains réseaux peuvent
apprendre a classer de maniére non supervisée fausetionnement s'inspire largement d’une approche

de type k-moyennes.

Haykin en propose la définition suivante [Haykif94]:
« Un réseau de neurones est un processus distrileuénaniére massivement paralléle, qui a une
propension naturelle a mémoriser des connaissadedacon expérimentale et de les rendre disponibles
pour utilisation. Il ressemble au cerveau en deoix{s:

1. la connaissance est acquise au travers d'un praced&sapprentissage;

2. les poids des connections entre les neurones $itis€s pour mémoriser la connaissance»

C’est sur la base de cette définition que repa@dabbration des réseaux de neurones artificiels.
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L'objectif des méthodes de classification est destituer une partition de I'ensemble étudié, qu’il
s’agisse d'individus ou de variables. La partitigmpposée par le modéle, peut avoir une existence
imposée avant I'analyse (supervisée) ou révélassaé des calculs (non supervisée).

Travailler a partir d'images de tumeurs orientechmix des méthodes de classification. En effet,

certaines contraintes sont a prendre en compte eamm

» La corrélation importante entre les variables,

* Un espace a dimensions multiples,

e Une variabilité inter-images importante,

e La présence de bruit (réflexion de la lumiere,ail.),

* Une distribution qui a priori ne suit pas de lonnae.

Nous avons donc choisi des méthodes de classificfdindées sur des techniques d'apprentissage.
Les sections qui suivent présentent plusieurs nesdée réseaux de neurones artificiels, ainsi qu’une

analyse de leurs aptitudes a agir en tant de fitagsn.

3.1 Du neurone biologie au neurone formel

Un neurone ou cellule nerveuse est une celluleogigiement spécialisée dans le traitement de
I'information. Le neurone biologique est composégdatre parties distinctes (figure 3.ZR3nzol, 2008].

Fig.3.21. Schéma d’'un neurone biologidBanzol, 2008]

= le corps cellulaire qui contient le noyau de la cellule nerveusestcen cet endroit que prend

naissance l'influx nerveux, qui représente I'étactvité du neurone;
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= |es dendritesramifications tubulaires courtes formant une esparborescence autour du corps
cellulaire; ce sont les entrées principales du ameir qui captent I'information venant d’autres
neurones;

= J'axone, longue fibre nerveuse qui se ramifie a son exténe’est la sortie du neurone et le
support de I'information vers les autres neurones;

= la synapsequi communigue l'information, en la pondérant parpoids synaptiquea un autre

neurone; elle est essentielle dans le fonctionnethesystéme nerveux.

Chaque neurone réalise une opération trés simpiest] en fait une somme pondérée de ses entrées.
Le résultat est comparé a un seuil et le neuronekeexcité si ce seuil est dépassé [Panzol, 2008]
L’information contenue dans le cerveau est repiégsepar les poids donnés aux entrées de chaque
neurone. Du fait du grand nombre de neurones deuls interconnections, ce systéeme posséde une
propriété de tolérance aux fautes. Ainsi, la défesité d’'un élément mémoire (neurone) n'entrainera
aucune perte réelle d’'information, mais seulemastfaible dégradation en qualité de toute I'infotiora
contenue dans le systéme. C’est pourquoi nous psuseconnaitre le visage d’'une personne, méme si
celle-ci a vieilli, par exemple. La premiere étudgstématique du neurone artificiel est due au
neuropsychiatre McCulloch et au logicien Pitts fiipann, 1987] qui, s'inspirant de leurs travauxlesr

neurones biologiques, proposérent en 1943 le madétant (figure 3.22) :

i Faonction
sSommation  gactivation

_v.g a|—>a;*;~~«..{?

L Saortie

vy
g oW — s
q
Signaux Foids

d'entrée  Synaptigues Seuil

Fig.3.22. Le modéle de neurone formel.

Ce neurone formel est un processeur élémentairgglise une somme pondérée des signaux qui lui
parviennent. La valeur de cette sommation est cofepa un seuil et la sortie du neurone est undifonc

non linéairedu résultat :

d
u=>» wx; -6
]Z; a 3.40

y=¢(u)

Avec X =[-1x,---x4]" représente le vecteur d’entrée, wt=[8w, ---w,]" représente le vecteur de poids.

Donc, la sortie devient [Bernard, 1996] :
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y=gW'X)

La fonction d'activation qui est une fonction (nidméaire ou linéaire) de saturation servant a emit
I'amplitude du signal de sortie du neurone. Plusidéypes de fonctions d’activations peuvent étilesés,

les plus courants sont donnés sur la figure sugvant

1 10
0.8 I R T 3 S S SIS * SN
Iy ARRURUE] EEEEEEELERREE,

' ' L R R i
0.4 ------- Rl SEESEEE oo
T po— S — Bl
0 ' : -10 : : '
-0 5 0 5 10 -0 0 5 10

[ R R | AECEEEECEEEEEEE
0Bf------ 4------
[ R AR REREEEE ) EEEEEENEEEEEEE
0.2F------ ERREEEE
0 :
-10 -5
fonction logsig fonction activation & base triangulaire

Fig.3.23. Fonctions d'activation d’un neurone

Le choix de la fonction d’'activation dépend de pagation. S'il faut avoir des sorties binairesat'e
la premiere fonction que I'on choisit habituellerhebdne entrée spéciale est pratiguement toujours
introduite pour chaque neurone. Cette entrée, rement appelée biais (bias en anglais), sert pour
déplacer le pas de la fonction d’activation suxd'al. La valeur de cette entrée est toujours 1 et le

déplacement dépend alors seulement du poids deardtée spéciale.

3.2 Apprentissage

L'apprentissage d’'un réseau de neurones signifié coange son comportement de facon a lui
permettre de se rapprocher d'un but défini. Ce dsit normalement I'approximation d’'un ensemble
d’exemples ou I'optimisation de I'état du réseau@rction de ses poids pour atteindre I'optimumneu

fonction économique fixée a priori.

Il existe deux types d’apprentissage principaux.sGet I'apprentissage supervisé, I'apprentissage

non-supervisé [Albert, 1992].
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3.1.1 Apprentissage supervisé

La formulation du probléme de I'apprentissage swipérest simple : on dispose d’'un nombre fini
d’exemples d’'une tache a réaliser, sous forme degp@ntrée, sortie désiréept on souhaite obtenir,
d'une maniére automatique, un systéme capable alever de facon relativement fiable la sortie
correspondant a toute nouvelle entrée qui poutriaiitre présentée [Pascal, 2003]. Dans les praidéee
classification, I'entrée correspond a une instagic@e classe, et la sortie qui y est associée iradig
classe. Par exemple pour un probléeme de classgificales tumeurs de la peau, 'entrée serait I'image
bitmap d’'une tumeur telle que fournie par une cameér la sortie indiquerait de quel cancer il $'aga

régle d'apprentissage s’exprime sous la forme swévEBenoit, 2000] :

Aw; =1y, (Y] = Y;) a

0 w; estle poids de la connexion entre les neuromeg, icette connexion est un lien d’entrée du

neurone j.

0 Y, ety, sontrespectivement les sorties des neuronesesbetcible .
0 1 estle pas d'apprentissage, en général inféridyilaégle la quantité d’adaptation des poids a

chaque présentation d’'un exemple.

o] yf est la sortie désirée du neurone j.

3.1.2 L’apprentissage non-supervisé

Dans I'apprentissageon supervisdél n’y a pas de notion de sortie désirée, on dism®ulement d’'un
nombre fini de données d’'apprentissage, constittdentrées”, sans qu'aucun label n'y soit rattadbat

régle d'apprentissage est donnée par I'équatiorasté [Pascal, 2003] :

AWij =n.(y, _vvij)'yj 3.42

3.3 Le perceptron multicouches

La mise en cascade de perceptrons conduit a cex quipelle le perceptron multicouches (figure
3.24). Les perceptrons employés ici different celpenh de celui de Rosenblatt [Patrick, 1999], pdaie
gue la non-linéarité utilisée est a présent unetfon continue, d’'allure sigmoidale par exemplenat
plus la fonction de signe. Lorsque le vecteur deataristiques d'un objet est présenté a l'entnée d

réseau, il est communiqué a tous les neurones pgesiaiere couche. Les sorties des neurones de cette
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couche sont alors communiquées aux neurones @eithe suivante, et ainsi de suite. La derniéret@muc
du réseau est appeléeuche de sortides autres étant désignées sous le ternoeuiehes cachéeazr les
valeurs de sortie de leurs neurones ne sont passbles de I'extérieur.

—

Couche de Sortie

Couche Cachée

Fig.3.24. Perceptron Multicouches a une couche éach

Dans le cas ou une seule couche cachée est prdserfenctions discriminantes réalisées par un tel

réseau de neurones sont de la forme [Patrick, 1999]

h d
D, (X)=0y;| =Wy +ZW2,ij @i — Wi +ZW1,Jqu 3.43
=1 =1

. ¢|,i( ) représente la fonction d’activation du neurode la couché.

W, = [WI 0 Wijn Wi Wy ]T est le vecteur de poids augmenté de ce méme reguron

 h vaut le nombre de neurones de la codghe

X =[x, X,..X,]" estle vecteur de caractéristiques présenté tidedu réseau.

La fonction d'activation des neurones doit absolui&tre non linéaire, car sans elle, le perceptron
multicouches ne ferait qu'implanter une série daegformations linéaires consécutives, qui pourtalés
lors se réduire a une seule. Grace a l'utilisaienfonctions d’activations non linéaires, le petoap
multicouches est a méme de générer des fonctiossridinantes non linéaires. L'algorithme
d’apprentissage du perceptron multicouches, corous $¢ nom dilgorithme de rétro-propagation
nécessite toutefois que les fonctions d’activatides neurones soient continues et dérivables. Cette
condition mise a part, celles-ci peuvent cepenéamet quelconques, offrant ainsi une grande libeeté

modeélisation. Les fonctions qui sont le plus courant utilisées sont probablement les fonctionsyde t
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sigmoidal (figure 3.25)Xqui peuvent étre considérées comme des approxinsationtinues ¢ la fonction

seuil de Heaviside.

uy=— o7
) 1+exp(nu) osf -

Fig.3.25. Fonctions sigmoidales.

La phase d'apprentissage

Y

L’ apprentissage du perceptron multicouches est dsperet consiste a adapter les poids

neurones de maniere a ce que le réseau soit capmbdaliser une transformation donnée, représeate

un ensemble éxemples constitué€'une suite deN vecteurs d’entréeX, =[X, X,,...X4]" , associée a

une autre suite de vecteurs de sorties désT® =[t® tV..t{W]. Le critére des moindres carrés

I"erreur peut étre utilisé pour définir la ction de colt a minimiser, quieprime alor [Juan-Manuel,
1992]:

133
E:_ZZ( f',? -t®)? 3.44
2 k=1 i=1

Ou:
N est le nombre d’'exemplesafiprentissac

L estle nombre de couches du rés

h, vaut le nombre de neurones que contient la col

yﬂ? désigne la sortie du neuroi de la couchélorsque le vecteuX, est présenté ‘entrée du réseau
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ti(k) représente la valeur de sortie désirée pour leoneude la derniére couche lorsque le vectsuest

présenté a l'entrée du réseau.

La minimisation de cette fonction de colt non-linéase fait de maniére itérative, en utilisant une

méthode de gradient [Juan-Manuel, 1992].
La régle d’apprentissage du perceptron multicouplees se résumer comme suit [Bernard, 1996]

1. Initialiser 'ensemble des vecteurs de poids syigapsW ; a des valeurs aléatoires;
2. Appliquer un exemple d’apprentissagea I'entrée du perceptron multicouche et évaluerdiar

quadratigue commise par le réseau sur cet exemple:

h
EW = (y® —1%)? 3.45
i=1

3. Corriger 'ensemble des poids synaptiques selon:
(k)

oE
i(T+)=w; (1) - 3.46
\M,IJ( ) \M,IJ() ,70V\4,ij
ou 7 est le pas d'apprentissagg;- 0, et ou:
EY _ 1,0
—— =9 . 3.47
aw,” 4,| y|—L]
avec, pour un neurone de la couche de sortie:
k) — T k k k
a-l(,i) =@, (WL,iYL(—:i)(YL(—J). _ti( )) 3.48
et pour un neurone d’'une couche cachée:
h+1
4(,:() =4 (\NLT,iYL(I—?.)ZWHJ,qiq(f]),i 3.49
g=1
ou:
@) =28 =y 3.50
! du

Lorsque la fonction d’activation des neurones &$bhction sigmoide, il vient, pour un neuroneale |

couche de sortie:
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(k) — (k) ) (y® —0
O = Yo @= Yl ) 3.51
pour un neurone d’'une couche cachée:

W =y - y(k))zh”Wqu 38, 3.52

4. Incrémenten etk, et reprendre au point 2.

Le processus de calcul du gradient de I'erreuraaptation des poids est répété jusqu’au moment
ol un minimum de I'erreur, ou un point qui en adfisamment proche, est trouvé. La fin de la phase
d’'apprentissage peut étre décidée lorsque I'erraayenne observée a la sortie du réseau devient
inférieure a un seuil prédéfini, ou encore lorstiammplitude moyenne du gradient de cette erreuietayv

trés faible, puisque, par définition, le gradiestteul au minimum de la fonction de co(t. Le gratlecal

5 d'un neurone est en effet calculé & partir desligras locauxd;; des neurones de la couche

L+,
ultérieure. Le calcul des gradients commence daac l@ derniére couche, et est ensuite propagé
progressivement de celle-ci vers la premiére coultheéseau. Lorsque le perceptron multicouches est
utilisé en tant que classificateur, la couche ddiesaccomporte un neurone par classe. En phase

d’apprentissage, les valeurs désirées pour cassednt alors:

« 1 pour le neurone qui correspond a la classe tget présenté a I'entrée du réseau;

« 0 pour tous les autres neurones.

Pour des problemes de classification, il a été adér@dBou & Wel, 1989] que, si un perceptron
multicouches a une seule couche cachée, composéeudenes a fonction d’activation continue non

linéaire, est entrainé sous les conditions suigante

1. le réseau comporte un neurone de sortie par classest entrainé a produire 1 sur la sortie
associée a la classe de I'objet présenté, et stas les autres sorties;

2. le critere d'optimisation est celui des moindresé&ade I'erreur;

3. le nombre d’'unités cachées est suffisamment grand;

4. l'apprentissage ne converge pas vers un minimuai;loc
3.4 Avantages et inconvénients

L’échantillon nécessaire a I'apprentissage doié &présentatif et de taille suffisante. Il faut pa
ailleurs soumettre a plusieurs reprises tous lemeles de I'échantillon d’apprentissage avant efatire
la convergence. Le temps d'apprentissage peut @brec long. |l existe par ailleurs un danger de
convergence vers un minimum local. Des algorithetesertaines techniques comme l'apprentissage a «
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pas variable » permettent de s'affranchir de cesnuwénients. Cependant, le calcul d'une sortieréirpa
d’'un vecteur d’entrée est obtenu trés rapidemeatfoiis que le réseau a convergeé.

La capacité a généraliser des réseaux de neurblees earactere non-linéaire en font des outiébi
adaptés pour le traitement de données complexebrudttes comme on peut en rencontrer en

reconnaissance de forme (son, images, ...).

Application

Nous avons choisi d'utiliser des perceptrons moltahes, dont I'algorithme d’apprentissage est la
rétro-propagationdu gradient. La couche d’entrée comporte autamedeones que de variables a classer.
Ces variables sont codées afin de faciliter la ecgence; les poids s'ajustent, en effet, plus epiht,
lorsquils traitent des valeurs ayant la méme deldg grandeur. Ces réseaux de neurones comportent
seule couche cachée. Cette architecture permeisdedre la plupart des problemes de classificatien.
calcul du nombre de neurones de la couche cachiéétrk, selon une heuristigue couramment adnaise,
peu pres égal a la racine carrée du nombre de mesige la couche d’entrée. La fonction de transfert
utilisée est la fonction sigmoide bornée entre D et

La couche de sortie est constituée d'un seul neyrpaur une classification en deux classes. Les
valeurs de sortie sont continues, et sont fourpa@sune fonction de transfert linéaire non borr&sea
permet au réseau de neurones d’avoir des valeudeleors de lintervalle [-1,1] pour des individus «
outliers » et ne I'oblige pas ainsi a s’ajusteraes individus qui ne sont pas forcément représentte la
population générale.

3.5 Apprendre et tester

Pour pouvoir tester la performance d’'un modélestl reconnu que les taux d’erreur ont tendance a
étre biaisés, s'ils sont estimés a partir de I'enide de données utilisées pour construire ce mo8ele
modéle est autorisé a évoluer sans limites c’'ebteaavec un nombre de parameétres de plus en plus
grand, il est possible de classer les données ave@erformance de 100%. En pratique, les structure
complexes ne donnent pas toujours de trés bonkatsslorsqu’on les teste sur des données nouyelles
c’est le phénoméne évoqué précédemment de surrigpegie. Ce probleme est d’autant plus aigu que
les données sont bruitées. Il y a donc un équikbtmuver afin d'ajuster la complexité du modéalx a
types de données rencontrés. Le meilleur moyen puiter I'apprentissage par cceur est la création
d’échantillons indépendants : un pour I'optimisatilu modéle, (qui peut étre subdivisé dans le eas d
réseaux de neurones), l'autre pour le test. Sel@omtexte, on pourra par ailleurs appliquer dethodes
de ré-échantillonnage telles que la validations@eiou le « bootstrap ».
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Validation croisée

Pour des tailles d’échantillons réduites, la procédadoptée est celle de la validation croiséesDan
sa forme la plus élémentaire, la validation croisgasiste a diviser les données en m sous-écluaustill
Chaque sous-échantillon est testé a partir du reooiglimisé sur les (m-1) sous-échantillons restants
L’erreur estimée est I'erreur moyenne sur ces nms-®mhantillons. De cette fagon, I'erreur est estimé
efficacement et sans biais. La convergence duifiagsest ainsi réalisée sur I'ensemble des dosinée

Un cas particulier est la méthode « leave-one-ouwte»Lachenbruch [Lachenbruch, 1968] qui
correspond a la validation croisée des m sous-étihas, constitués par tous les individus moins un
Cette méthode est cependant difficilement appleabix réseaux de neurones, car elle requiert um lon
temps de calcul.
Evaluation

Les prédictions des modéles non linéaires sont deegp entre —1 et 1 et entre 0 et 1 pour la
régression logistique. Le seuil de coupure est dsmion les cas a 0 ou 0,5. Les individus ayant une
prédiction supérieure a 0 (ou 0,5 selon la méthuitisée) sont étiquetés « avec le signe » respaoent
inférieure a 0 (ou 0,5), étiquetés « sans le signEn appliquant le seuil de coupure aux sorties du
classifieur, on peut construire une matrice de wsioh, dont on peut extraire la sensibilité, lacHjzté,
les valeurs prédictives positives et négativesi @uas la concordance et le Kappa. Ce dernier abeffi
est utilisé dans les études de reproductibilité pstimer la concordance, soustraite de la conoceddue
au hasard, entre deux ou plusieurs juges obtenus
Dans le cas d'un tableau croisé a quatre cases :

Juge: -1 1
Juge?2
-1 a b
1 o d
n

L’agrément observé est O= (a+d)/n.
L'agrément du au hasard est :

CC:(a+c)(a+b)+(b+d)(c+d)

le
Le coefficient de KappK est défini par :
_o0-ccC
T 1-cCC
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Ce coefficient varie généralement entre 0 et 1 dooord négatif apparait quand I'agrément est
inférieur a celui que I'on pourrait obtenir par &ad, Son intérét réside dans la possibilité depamar
des matrices de confusion, a condition que lesctfle totaux soient identiques. Par contre son

interprétation absolue est arbitraire et si dellegride lecture ont été proposées, elles sont dititied

limitée.

Accord Kappa
Excellen 0,81
Bon 0,8(-0,61
Modére¢ 0,6(-0,41
Médiocre 0,4(-0,21
Mauvai 0,2¢-0,C
Trés mauva <0,C

Nous pouvons aussi exprimer les résultats sousefafom pourcentage de bien classé global. Cette
performance globale tient compte de la sensibéftéle la spécificité sans donner un poids parécidi
I'une ou l'autre. Mais on peut s’intéresser pluégisément aux vrais (et faux), positifs et négdify —

FP —FN - VP).

4. Conclusion

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous apoésenté une approche qui permet de tester et
d’évaluer le pouvoir discriminant des attributs fenction du signe étudié. Notre objectif est deesod
I'information référencée par les dermatologues (BBQpour cela, nous avons commencé par une série
de transformation appliquée sur la Iésion pouraineies différents attributs décrivant les tumeurs

Dans la deuxiéme étape, nous avons décrit les atémessentiels permettant de comprendre
pourquoi, et dans quels cas, il est avantageuxetgeren ceuvre des réseaux de neurones. Ce pdragrap
était un tour d’horizon sur les concepts de basepeeeptron multicouches, leurs principes de
fonctionnement et surtout leurs applications dangdmaine de classification des tumeurs de la peau.
Nous avons baseé sur le perceptron multicouche®pprentissage est en mode supervisé, c'est-dgdige

pour chaque entrée, est associée une sortie, gondsnt a la classe d’appartenance de I'individu.
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1. Introduction

Ce travail de thése s'inscrit dans le cadre d'usemible de recherches appliquées dont le but
d'améliorer le dépistage et la prévention des nu¥fees. La détection de mélanomes s'effectue
classiquement par I'examen visuel des naevi deetauplLe dermatologue repére des signes (ABCD) de
malignité, qui permettent de poser un diagnostic.

Pour affronter le probléme de reconnaissance dumeur, nous utilisons un systeme qui s'articule
autour de quatre axes principaux. La premiére étapsiste a décrire et évaluer la base que noussavo
utilisée. Dans la deuxiéme partie, nous analysessdifférents types de la peau pour connaitre leur
influence sur les résultats de classification. apét suivante consiste a segmenter la tumeur etavis
extraire des informations de I'image. Par extrattikinformations on entend de fournir une desooipti
d'une tumeur a partir de sa modélisation dans Bealdéalement, une tumeur extraite lors de la
segmentation est décrite simplement par un engedwblpixels connexes. La caractérisation consiste a
associer a cet ensemble de pixels une descriptidioljet par le biais de mesures quantitativedirEn
dans la derniére partie, ces différents descripteler caractérisation sont fournis a un classifjeur
séparer les tumeurs malignes des lésions bénignes.

2. Description de la base de données

Pour valider nos algorithmes de caractérisatiomsnatilisons la base de données des travaux de
Joaquim [Joaquim, 2009]. Ces images sont des imageleurs dans le format RVB de dimension
512x486 pixels. La résolution spatiale pour chagel est de 0.033 mm x 0.025 mm. Chaque image a
une lésion qui se trouve au centre, entourée paeda normale et parfois par une teinte variahi@ds.
Certaines images sont marquées par les dermaégsqgour désigner la Iésion grave. D’autres images
contenaient des petites Iésions qui ne devaientép@s prise en compte dans notre systéme. Les
différentes lésionsffrent une trés grande variété dans leur tailene et couleur, ce qui explique que le
diagnostic est parfois difficile a détermin€rans plusieurs cas, la marge qui sépare la lésitan geau
entourée est mal définie et les bords sont soularg. La figure.4.1 illustre un exemple d’'une tumnéde

la peau, représentant une Iésion maligne.
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Fig.4.1. Exemple d’'une tumeur de la peau

L’évolution des appareils d'acquisition vidéo agsispar des ordinateurs permet I'acquisition dérect
des images de lésions et tend a favoriser la ¢otisti d'une base d'images. Cela facilite le sules
patients et la comparaison chronologique des imégasution, apparition de nouvelles tumeurs). Avan
gue ces images puissent étre utilisées pour tkstisabilité de nos méthodes, nous commencgons ce
travail par I'évaluation de cette base (250 imagea) une enquéte a laquelle ont participé des
dermatologues (CHU de Tlemcen) (voir la figure 4.2)

120
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Fig.4.2. Composition de la base de données.

La base (fig.4.2) contient 61,5% de mélanomes, 23l&meevus bénins et 15,5 % de naevus
atypiques. La qualité de ces images a été évaluéeubes les images de qualité suffisante ont été
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les dermatologues lorsque quelques signes d'abgie observés est trés élevé surtout pour diffégenc
les mélanomes des tumeurs naevu atypiques. Taaitdééoseuil de décision pour I'exérése dépend du
degré d’'atypie considéré par le médecin. Certaiaggens décideront une exérése systématiqueute to
Iésion atypique tandis que d’autres feront uneirdiBbn entre atypie et suspicion de malignité. Bon
nous pouvons toutefois conclure que dans certaissacdermatoscopie semble améliorer la propoden
mélanomes exéréses. La figure 4.3 montre quelguweges de notre base de données, ces images

représentent les mélanomes, les tumeurs bénigmesels atypigues.

g
Fig.4.3. Exemple d’image de la base de donnéeb, @,: Mélanomes, (d, €, f) : Bénignes,

(9, h, i) : neevus atypiques

D’aprés les travaux précédents sur les signes desoapiques, la sensibilité est modérée alorsaue |
spécificité est en moyenne plus importante [Ben®ID9]. Les caractéres dermatoscopiques sontates b
marqueurs des mélanomes. On note, cependant, deegtiens : les globules et le réseau pigmenté qui
sont des critéres assez sensibles mais peu spésifidenelli, 1999]. En effet, la présence de nésea
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pigmenté est trés fréquente aussi bien chez lesnmidles que chez les |ésions mélanocytaires bénggnes
atypiques. Par contre d'aprés I'étude de Menziegnhks, 1996], lorsqu’ils présentent une forme
irréguliére ou lorsqu’ils sont formés de maillesykss, les réseaux sont plus spécifiques (senéibiis%,
spécificité : 86%).

Au vu de ces résultats, on constate que si leesigermatoscopiques sont assez spécifiques des
mélanomes, ils sont malheureusement peu sendildlesprésence simultanée rend compte de la capacité
de discriminer les tumeurs.

Dans la figure 4.4, nous montrons quelques imagewotte base de données, ces images illustrent la

présence de réseau pigmenté et de points noirs.

4 ; Réseal
. y pigmenté \‘

a l b c

. . Points
noirs
d

e f
Fig.4.4. Images illustrant la présence de réseaymanté (a-b-c) et
de points noirs (d-e-f),

Avant d’'extraire les différents parameétres perttiedABCD), il est trés intéressant de commencer ce
chapitre par une analyse des types de peau ahfeiance sur les résultats de classification.

La détection du type de la peau dans les imagdswoest une technique importante que 'on peut
utiliser dans de nombreux problémes de reconnaissde formes (par exemple : reconnaissance de
visages). La plupart des algorithmes de détectiotyple de la peau ont été congus pour des applisati
particuliéres, et leur évaluation est souvent basédefficacité du systéme entier et non seularnsen le

type de peau.

113



Chapitre IV. Résultats et Interprétations

La détection du type de la peau n'est pas une tfahile pour des raisons diverses telles que les
conditions d’éclairage généralement inconnuesjarsité ethnique avec des teintes qui varientrsklo
personne et selon les différentes races.

D’une maniére générale, nous essayons dans cetie ga chapitre a distinguer cing types de peau
selon leurs caractéristiques couleurs.

Au départ, nous sélectionnons certains types d'@sampnt leurs couleurs représentent :

AC : Africains

CH : Chinois

IN : Indiens

OA : Autres pays d'Asie
WH : Blanc

Dans notre cas les différentes classes représetasndifférentes couleurs de peau définies
précédemment. Pour connaitre I'appartenance deuehgpe de peau a I'une des classes, il faut estrai
un certain nombre de paramétres décrivant la codiela peau.

A partir des images sélectionnées, nous essayonsatgifier les différents parameétres concernant la
couleur de la peau pour connaitre leur influengela caractérisation et le résultat de classificatles
tumeurs. Dans la premiére étape, nous avons pemzéraliser les régions sélectionnées de la peas da
les espaces RVB (R : rouge, V : vert, B : bleljigt. (H : Teinte, S : Saturation, L : Luminance) (fxe
2).

Les composantes normalisées dans I'espace RVBIsanges par I'équation suivante :

Rouge Vert Bleu
Rouge + vert + Bleu 'Rouge + Vert + Bleu 'Rouge + Vert + Bleu

Les composantes normalisées dans I'espace HSldeonges par I'équation suivante :

Teinte Saturation

Teinte + Saturation + Luminance ’Teinte + Saturation + Luminance’

Luminance

Teinte + Saturation + Luminance

Dans la deuxiéme étape, nous sélectionnons suuehatpge plusieurs imagettes, et nous calculons
la valeur moyenne des niveaux de gris pour chamagette, son maximum et son minimum dans les
espaces RVB et HSL. Le tableau 4.1 présente ladtats des paramétres que nous avons cités dans

I'espace HSL, uniquement pour les images représelatgpeau blanche.
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Avec :
max=maximum [du niveau de gris normalisé pour cleaimuagette]
mim=minimum [du niveau de gris normalisé pour chaimagette]

moy=moyenne [du niveau de gris normalisé pour clkamagette]

Teinte Saturation Luminance

Type | Nom Min Moy Max Min Moy Max | Min Moy Max

WH | Image: | 0.5¢ 12.1¢ | 246.7.| 0.3¢€ 0.6z 0.8z | 0.5t | 0.67 0.81

WH | Image: | 8.2¢ | 19.3( | 30.1¢ | 0.4f 0.72 0.8t | 0.61 | 0.7¢ 0.8C

WH | Image! | 2.21 12.7C | 138.92| 0.2¢ 0.4: 0.5 | 0.51 | 0.6 0.72

WH | Image: | 7.0z | 22.0¢ | 142.22| 0.3¢ 0.4¢ 0.67 | 0.4¢ | 0.5¢ 0.71

WH | Image! | 4.0f 17.31 | 144.4¢| 0.27 0.4¢ 0.7¢ | 0.4¢ | 0.61 0.7¢

WH | Imaget | 6.8 14.9¢ | 90.0¢ | 0.5 0.8¢ 0.9¢ | 0.5¢ | 0.72 0.7¢

WH | Image’ | 3.7¢ 12.9¢ | 91.1¢ | 0.5¢ 0.71 0.84 | 055 | 0.7C 0.7¢

WH | Imaget | 5.3C 13.2¢ | 108.8t| 0.5C 0.6¢ 091 | 047 | 0.5 0.7¢

WH | Image¢ | 3.2¢ | 16.1¢ | 194.3t| 0.2¢ 0.3¢ 0.67 | 0.4¢ | 0.61 0.7¢

WH | Imagel(| 11.17 | 17.7¢ | 30.7¢ | 0.3 0.5¢ 0.7¢ | 0.4¢ | 0.6 0.71

WH | Imagel:| 0.0C 10.4¢ | 359.3(| 0.3¢ 0.6z 09z | 0.4¢ | 0.71 0.8¢

WH | Imagel:| 0.8¢ | 10.5¢ | 277.4¢| 0.3C 0.57 0.7¢ | 0.4¢ | 0.62 0.7¢

WH | Imagel:| 3.51 17.21 | 249.72| 0.27 0.3¢ 0.5z | 0.4t | 0.6C 0.6¢

WH | Imagel:| 10.3t | 21.1¢ | 36.51 | 0.3 0.4¢ 0.6z | 0.5t | 0.67 0.74

WH | Imagel!| 3.8z | 18.3¢ | 26.9t | 0.3¢ 0.5¢ 0.87 | 0.4¢ | 0.6f 0.7¢

WH | Imagelt| 8.0C | 20.4¢ | 29.2¢ | 0.5Z 0.62 0.87 | 0.65 | 0.71 0.8C

WH | Imagel | 0.6C 13.7¢ | 248.6¢| 0.3t 0.5¢ 0.74 | 0.5€¢ | 0.7 0.8(C

Tableau.4.1. Calcul des paramétres (min, max, rdag} I'espace HSL.
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Fig.4.5. Représentation des parameétres min, maxogt(* : min, 0 : moy, x : mgx
dans I'espace HSL.

D’aprés la figure 4.5, nous remarquons que cesukalde teinte, saturation et de luminosité sont
dispersées et ne donnent aucune interprétationc,Gopartir uniquement d’'un seul type de peaustl e

trés difficile de tirer des conclusions.

Le tableau 4.2 représente les résultats des difearametre@nin, moy, maxdans I'espace RVB

pour les images représentant uniquement la peach#a
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06GF-
056
0.54 -
062-
06+
0.48-
046+
0.44 -
0.42-

0.4
0

Rouge Vert Bleu
Min | Moy | Max Min Moy Max Min  [Moy | Max
Image: | 0.4¢ | 0.4¢ | 041 | 0.3C 0.3C 0.31 0.2¢ | 0.2€ | 0.2¢
Image: | 0.44 | 0.4z | 041 | 0.3 0.32 0.31 0.2¢ | 0.27 | 0.2¢
Image? | 0.45 | 0.4Z | 041 | 0.3 0.3C 0.31 0.2¢ | 0.27 | 0.2¢
Image: | 0.51 | 0.4t | 0.41 | 0.2¢ 0.31 0.3z 0.2C | 0.2t | 0.2%
Image! | 0.45 | 0.4Z | 0.4C | 0.3 0.31 0.3z 0.2: | 0.2¢ | 0.2¢
Imaget | 0.5C | 0.47 | 0.44 | 0.2¢ 0.2¢ 0.3C 0.2z | 0.2¢ | 0.2¢
Image” | 0.5C | 0.4t | 0.4% | 0.2¢ 0.2¢ 0.3C 0.2z | 0.28 | 0.2%
Image¢ | 0.55 | 0.51 | 0.4% | 0.27 0.27 0.31 0.1¢ | 0.21 | 0.2¢
Image¢ | 0.45 | 0.41 | 0.4C | 0.31 0.31 0.31 0.28 | 0.27 | 0.2¢
Imagel(| 0.51 | 0.4¢ | 0.44 | 0.31 0.3C 0.31 0.1¢ | 0.2¢ | 0.2%
Imagel:| 0.4¢ | 0.4¢ | 0.41 | 0.2¢ 0.3C 0.3C 0.2z | 0.271 | 0.2¢
Imagel:| 0.51 | 0.4¢€ | 0.4z | 0.2% 0.2¢ 0.31 0.2z | 0.28 | 0.2%
Imagel:| 0.47 | 0.4% | 0.42 | 0.2¢ 0.31 0.31 0.2 | 0.2¢ | 0.2%
Imagel:| 0.44 | 0.4z | 0.41 | 0.3Z 0.3z 0.31 0.2¢ | 0.2¢ | 0.2¢
Imagel!| 0.47 | 0.4¢ | 0.4z | 0.31 0.31 0.3C 0.2z | 0.28 | 0.27
Imagelt| 0.4 | 0.4: | 0.41 | 0.31 0.3z 0.3z 0.2¢ | 0.28 | 0.2%
Imagel | 0.4 | 0.4z | 0.4C | 0.31 0.3C 0.31 0.2 | 0.27 | 0.2¢
Tableau.4.2. Calcul des paramétres (min, max, rdags I'espace RVB
(min, moy, max [ * 7 =T
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*
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Fig.4.6. Représentation des paramétres min, maxogt(* : min, o : moy, x : max

dans I'espace RVB.

Dans cette étape nous avons calculé les paranmimesnoy et max dans I'espace de couleur RVB
(figure 4.6). A premiére vue, ces valeurs ne sastgncourageantes et les relations entre le roegegt

bleu sont presque semblables.

D’aprés les résultats que nous avons obtenus tempate RVB et 'espace HSL (Aneexe 2), il est
trés difficile de tirer des conclusions et des niptétations concernant ces différents paramétresirgés
sur des images de méme type de peau. Dans la deugipe nous introduirons d’autres types de peau e

nous essayons de voir s'il ya des relations emtsetypes de peau.

Les tableaux 4.3 et 4.4 présentent les résultspaametres min, moy et max dans I'espace HSL et
RVB, pour les images représentant la peau de diffés populations (Africains, Chinois, indiens et

asiatiques).
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Teinte Saturation Luminance

Z
o

Type | Image Min | Moy Max Min | Moy | Max | Min | Moy | Max
AC | Imageli | 1.7¢ | 13.32 | 246.5¢| 0.17 | 0.2¢ | 0.5¢ | 0.3¢ | 0.5¢ | 0.6¢
AC | Imagel! | 0.5¢ | 24.71 | 247.3. | 0.2¢ 0.5¢ | 0.7¢ | 0.3 | 0.5¢ | 0.7¢
AC | Image2( | 7.77 | 23.17 | 100.0z | 0.31 0.51 | 0.7¢ | 0.3z | 0.4¢ | 0.6¢
AC | Image2: | 10.71| 27.71 | 51.51] 0.2C 0.4<¢ | 055 | 0.24 | 0.37 | 0.5C
Image2: | 9.9¢ | 21.2¢ | 3357 | 0.31 | 0.5 | 0.81 | 0.4 | 0.6z | 0.7t
CH | Image2: | 3.7¢ | 19.4¢ | 39.62 0.2z 0.4C | 0.6¢ | 0.4z | 0.6C | 0.7z
CH | Image2: | 4.37 | 21.7¢ | 197.2:| 0.2t | 0.3¢ | 0.6< | 0.4 | 0.58 | O.7¢
CH | Image2! | 1.21 | 12.5C | 193.9¢| 0.3C | 0.3¢ | 0.58 | 0.4¢ | 0.5¢ | 0.67
IN | Image2t | 8.7¢ | 18.0¢ | 248.5.| 0.4C | 0.77 | 1.0C | 0.4C | 0.7C | 0.8Z

©| o N o al A wl N P
9]
I

10| IN Image2” | 9.1¢ | 21.6¢ | 29.8¢ 0.41 | 0.6¢ | 0.8¢ | 0.5C | 0.65 | 0.7
11| IN Image2t | 6.0¢ | 16.3]1 | 24.7¢ 0.44 | 0.71 | 0.9C | 0.5C | 0.65 | 0.7¢
12| IN Image2¢ | 7.1C | 20.0C | 32.2: 0.27 | 0.51 | 0.6z | 0.41 | 0.61 | O.6¢
13| IN Image3( | 17.05 | 24.2% | 33.8¢ 0.4¢ | 0.8z | 0.8¢ | 0.5C | 0.6¢ | 0.7
14| IN Image3: | 14.0¢ | 24.9¢ | 32.11 0.4z | 0.5¢ | 0.8¢ | 0.3¢ | 0.5¢ | 0.67
15| IN Image3d: | 13.4€ | 27.2¢ | 33.5( 0.3z | 0.6C | 0.8C | 0.47 | 0.65 | 0.7¢
16 | OA | Image3d: | 14.4¢| 31.11 | 35.72 0.5 | 0.6¢€ | 0.9t | 0.44¢ | 0.61 | 0.7¢
17| OA | Image3: | 3.97 | 17.6( | 109.5¢| 0.4z | 0.67 | 0.7¢ | 0.4¢ | 0.6¢ | 0.7¢
18| OA | Image3d! | 2.3C | 14.1f | 157.7¢| 0.3¢ | 0.5¢ | 0.8¢ | 0.5C | 0.6 | 0.8C
19| OA | Image3t | 8.4C | 23.3¢ | 33.0¢ 0.34 | 0.5C | 0.7¢ | 0.4z | 0.5¢ | 0.7C
20| OA | Image3” | 15.9¢ | 29.3¢ | 35.7¢ 0.5C | 0.6¢ | 0.9¢ | 0.2¢ | 0.4z | 0.4¢
21| OA | Image3t | 13.71| 22.5¢ | 31.3Z 0.4z | 0.7¢ | 0.91 | 0.5z | 0.7¢ | 0.8C
22| OA | Image3d! | 16.8( | 22.9C | 32.2¢ 0.5 | 0.8¢ | 1.0C | 0.51 | 0.71 | 0.8C
23| OA | Image4( | 4.1C | 15.2¢ | 171.8.| 0.3t | 0.5t | 0.7¢ | 0.55 | 0.67 | 0.7¢
24| OA | Image4d. | 15.15| 24.1Z | 33.71 0.41 | 057 | 0.7¢£ | 0.37 | 0.4€ | 0.6z

25| OA | Image4d. | 5.6¢ | 16.4¢« | 137.6¢| 0.4¢ | 0.67 | 0.8¢ | 0.61 | 0.7¢ | 0.81

Tableau.4.3. Calcul des paramétres (min, max, rdags I'espace HSV pour les images représentant
la peau des hommes Africains (AC), Chinois (Cl)lians(IN)

et des hommes asiatiques (OA).
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Fig.4.7. Valeurs pour la Teinte, Saturation et loamice (* : min, 0 : moy, X : max),
AC (couleur rouge), CH (couleur bleue), IN (couleaire), OA (couleur mauve)
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Rouge Vert bleu

Min | Moy | Max Min Moy Max Min Moy Max

Imagelt| 0.4¢ | 0.4< 0.41 0.3¢ 0.31 0.31 0.2t 0.27 0.27

Imagel¢| 0.51 | 0.4 0.4C 0.3C 0.32 0.32 0.2¢ 0.2¢ 0.2¢

Image2(| 0.5% | 0.4¢ 0.4< 0.32 0.31 0.32 0.14 0.2C 0.2¢

Image2: | 0.4¢ | 0.4¢ 0.4 0.3¢ 0.3¢ 0.3¢ 0.1¢ 0.1¢ 0.2¢

Image2: | 0.4¢ | 0.4¢ 0.4< 0.31 0.31 0.32 0.2¢ 0.2¢ 0.2¢

Image2:| 0.4¢ | 0.4 0.4C 0.32 0.31 0.3¢ 0.2¢ 0.2¢ 0.27

Image2:| 0.4 | 0.4: 0.4C 0.3¢< 0.32 0.32 0.2¢ 0.2¢ 0.2¢

Image2! | 0.4¢ | 0.4f 0.4 0.3C 0.3C 0.3C 0.22 0.2¢ 0.27

Image2t| 0.47 | 0.4 0.4Z 0.3C 0.31 0.32 0.2¢ 0.2¢ 0.2¢

Image2” | 0.4¢ | 0.4% 0.4< 0.31 0.31 0.31 0.22 0.2¢ 0.2¢

Image2¢| 0.4¢ | 0.47 0.4¢ 0.3C 0.3C 0.3C 0.22 0.2t 0.2¢

Image2¢| 0.47 | 0.4% 0.4< 0.32 0.31 0.31 0.21 0.2¢ 0.2¢

Image3(| 0.5C | 0.4¢ 0.4Z 0.31 0.32 0.3¢< 0.1¢ 0.22 0.2¢

Image3:| 0.5¢ | 0.4¢ 0.4f 0.32 0.32 0.3¢< 0.1f 0.1¢ 0.22

Image3:| 0.4¢ | 0.4: 0.4Z 0.32 0.3¢< 0.32 0.2¢ 0.2¢ 0.2¢

Image3:| 0.5¢ | 0.47 0.4¢ 0.2¢ 0.3¢< 0.3¢ 0.1¢ 0.2C 0.22

Image3:| 0.5C | 0.4% 0.4< 0.2¢ 0.3C 0.31 0.21 0.2¢ 0.27

Image3!| 0.5C | 0.4¢ 0.4z 0.27 0.3C 0.3C 0.2t 0.2¢ 0.27

Image3t| 0.5C | 0.4% 0.44 0.31 0.32 0.31 0.1¢ 0.2¢ 0.2¢

Image3” | 0.6¢ | 0.5¢ 0.5Z 0.3C 0.3¢< 0.32 0.01 0.1Z 0.1¢

Image3¢| 0.4¢ | 0.4< 0.41 0.32 0.32 0.32 0.2C 0.2¢ 0.27

Image3¢| 0.5 | 0.47 0.4Z 0.31 0.31 0.3 0.1¢ 0.22 0.2¢

Image4(| 0.41 | 0.4 0.4< 0.3¢< 0.3C 0.3C 0.2¢ 0.2¢ 0.27

Image4:| 0.5¢ | 0.5z 0.47 0.31 0.31 0.32 0.1z 0.17 0.21

Image4: | 0.4¢ | 0.4z 0.41 0.31 0.31 0.31 0.2¢ 0.27 0.2¢

Tableau.4.4. Calcul des paramétres (min, max, rdags I'espace RVB pour les images représentant
la peau des hommes Africains (AC), Chinois (Cl)lians(IN)

et des hommes asiatiques (OA).
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Fig.4.8. Valeurs pour la couleur rouge, verte etud, (* : min, o : moy, x : max),
AC (couleur rouge), CH (couleur bleue), IN (couleaire), OA (couleur mauve)

D’aprés les figures 4.7 et 4.8, nous pouvons dire eps résultats sont encourageants et fournissent
des informations permettant de reconnaitre le tdgpeau. D’aprés cette analyse, il est trés irdéresle
dire qu’il existe une relation semblable pour tames types de peau. Donc, le facteur de risque est
également en fonction du type de la peau. Plugda est sensible plus le risque de développer nreca
est grand. Les personnes a peau claire ont dawad&gisques de cancer cutané lors de I'exposition
soleil en raison de leur absence relative de pigatien et vis-a-vis de leur sensibilité au rayoneam
ultraviolet. Certaines personnes sont plus serssiplee d’autres aux effets des ultraviolets. Dartseno
étude les types clairs sont classés tres loinatigine (figure4.8 et figure4.7). Pour améliorerckpacité
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de notre systéme a la reconnaissance des diff&igmiss (bénignes, mélanomes, etc.), il est ndcesia
connaitre leur types de peau, plus le type esildenplus le sujet doit se protéger au soleil.

Les travaux précédents [Vogeli, 2008] ont permicldsser les types de la peau en fonction de leur
sensibilité aux rayons ultraviolets. lls ont estila&isque lié a I'exposition solaire pour chaqyeet de
peau pour montrer I'importance des protections segiees (surtout pour les types des peaux sensibles
Dans notre travail, nous avons introduit la notd® couleur pour évaluer la sensibilité de la pdau e
améliorer le taux de reconnaissance des diffésigtes dermatoscopiques.

On conclut, gu'ils existent six types de peau sédams caractéristiques visibles et leur réactiox a
rayons UV [Vogeli, 2008] :

o Prototype 1. Peau blanche claire, des taches dseaouqui apparaissent trés rapidement en
cas d'exposition : Brile facilement

o Prototype 2. Peau trés claire, qui peut deveniehales taches de rousseurs qui apparaissent
au soleil, brdle facilement bronze a peine

o Prototype 3 : Peau moyenne, peu ou pas de tachesmusieeur. Brile modérément, bronze
graduellement

o Prototype 4 : Peau mate, aucune tache de rougséile.a peine, bronze toujours bien

o Prototype 5. Peau brune foncée, naturellement pitgee: brlle rarement, et bronze
beaucoup.

o Prototype 6 : Peau noire ne brdlant pas

3. Prétraitement et Segmentation

La technique de prétraitement que nous avons péselans le chapitre 2, paragraphe 4.2, donne
pour certains cas des meilleurs résultats. Pourcdssou le réseau pigmenté s’étend sur des parties
importantes de la peau avec une quantité importdatoils, les résultats de filtrage sont médiocres
(Fig.4.9.5. Mais on peut utiliser ces résultats pour localissguement la tumeur, car les paramétres de
forme dépendent entiérement de la précision dwciont

Nous avons proposé pour localiser les poils, uréatipn de fermeture morphologique (Annexe 1)
est appliquée aux différents canaux de couleurspération de fermeture lisse les valeurs de faible
intensité et élimine les pixels des poils noirsvant les quatre directions de I'élément structut@ht 45°,
90° et 135°). L'image résultante est obtenue engnela réponse maximale des opérations de fermetur
Enfin, I'image binaire d’'un masque de poils ested@inée par un simple de seuillage de la difféenc
entre I'image originale et I'image fermée. La figu#.10.b montre I'image résultante apres I'étape de
remplacement. Dans cette image, plusieurs petigged de poils autour de la frontiére sont encore
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visibles. Dans la deuxiéme étape, nous avons agpla|technique de DullRazor [Lee, 1997] pour lisse
et éliminer ces petites lignes de poils (Figuréd4) Par la suite, nous avons gardé uniquementgie
filtrée avec la majorité des informations concetdaméseau pigmenté et la couleur de la tumeus t&an
but d’effectuer une meilleure segmentation.

Aprés l'étape de prétraitement appliqué aux imagresyue de supprimer les différents bruits on
aborde une étape de compression de données pauireréthformation contenue dans l'image dans
I'objectif est de faciliter I'opération de segmetida (chapitre Il, paragraphe 4.3).

La troisieme phase de notre stratégie aprés I'édepgpompression est la détection de la frontiese de
Iésions. L'intensité de la peau normale est dig&édd’'une maniére uniforme, mais les Iésions pduven
étre de différentes taille, forme, couleur et isinh Les images obtenues aprés I'étape de filtrage
contiennent uniguement la Iésion entourée par da p@rmale. Aprés avoir enlevé les gros poils idd'a
des deux techniques, on peut alors appliquer désoaes de segmentations (Voir Fig. 4.11.a, ¢ pbej
extraire uniquement la tumeur. Dans les cas obdeds sont flous, la séparation entre la Iésida peau
environnante devient trés difficile.

La phase de prétraitement consiste donc a simplitiche de segmentation en enlevant les lignes
de poils. Cependant, cette approche pour I'enlénéhes poils a un probléme inhérent. Il est évidggrt
les valeurs de pixel sous les poils ne peuvengéprageconstituées avec une précision par une nigeel
Aprés une examination attentive de la figure 4.1Ditmage filtrée aprées I'étape de prétraitemerit)est
possible d’enlever les traces de poils, mais apen® de la perte des détails précis tels que &aués
pigmenté. Dans certains cas on peut traiter cetaats aprés I'étape de segmentate.plus, d’autres
paramétres de caractérisation, telles que I'analgsk texture ou I'extraction du réseau pigmesaét
sensibles aux modifications de pixels (traces dés)pdPour récupérer certaines informations on peut
utiliser le masque de poils (fig.4.10.d) afin dedliser les pixels modifiés.

a b
Fig.4.9. Suppressions des poils, a : image originhl: image filtrée.
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Fig.4.10. Suppressions des poils, a : image originla : image filtrée, c : filtrage par la technigule
DullRazor, d : masque de poils.

La figure (4.11.e) montre un exemple ou, malgré lgukesion a été segmentée correctement, des

petites régions a gauche de la Iésion apparaissiéad,sont dues au faible contraste et des &@giqui
ne sont pas nettement visibles.
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f

Fig.4.11. Segmentation d’'images, (a, c, e) : imdigées, (b, d, f) : images segmentées.

La segmentation automatique est une tache impertaotir I'extraction du contour des Iésions et
I'évaluation des parameétres pertinents (ABCD). Alas poils et les frontiéres floues rendent ctithe
plus difficile. Bien que la plupart des méthodessdgmentation sont automatiques, une interactitme en
I'utilisateur et linterface est nécessaire afiretdblir une méthode de segmentation correcte. Rans
travail, nous présentons une approche de détedticrontour sur les images dermoscopiques, basée sur

I'algorithme de Croissance de régiqiRss). Cette méthode (R@st bien adaptée notre probléme vue sa
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simplicité, son efficacité de calcul et son exagle performance sur différents types d’image. Pour
segmenter les différentes régions claires (résegmemté), nous calculons le seuil a partir desorgi
claires. Afin d'évaluer l'algorithme de segmentationous avons examiné tous les résultats de
segmentation sur un écran d'ordinateur. Ensuiterésaltats sont superposés sur I'image originale
comme un contour rouge (fig.4.11) pour évalueramiament les méthodes choisies. Le tableau 4.5edonn
I'erreur moyenne de la détection de la frontiéremaintre la performance des trois méthodes de
segmentation (seuillage automatique (TH), méthddssique (TM), croissance des régions (Ri&r
rapport a I'évaluation clinique (méthode manuell®s méthodes de segmentation (TM, TH) sont semi-
automatiques, elles nécessitent une interactiome eltilisateur et le logiciel afin d'établir une
segmentation correcte. Chaque résultat de la sagtimma été étudié par un dermatologue pour éwalue
I'un des quatre cas possibles : Vg-tres bon, G-BoanMoyen et B-mauvais. Le tableau 4.5 montre le
nombre de cas évalués dans chacune des quatr@sglass utilisant les différentes méthodes de
segmentation [messadi, 2010]. La segmentation nflanast la méthode la plus évaluée, car tous les
résultats sont classés avec la mention Tres Boh (dgmeilleure des méthodes automatiques e dell

la croissance de régions (53,33% des images classfgctement avec une mention Trés Bon (VQ)).
Cependant, concernant cette méthode, il y a penaderais cas (B=6). Pour les autres méthodes,qedle

la méthode de seuillage automatique (TH) on renmardégxistence de 7 mauvais cas. La méthode

classique (TM) semble fournir un trés bon ou us mauvais résultat (Vg=23/B=19) (voir la figure 2).1

TH ™ RG
Vg 17 23 32
G 14 14 13
Av 22 4 9
B 7 18 6
Taux(%, | 28.3:¢ 38.3¢ 53.3¢

Tableau.4.5. Evaluation des méthodes de segmantatio

L’objectif de notre analyse, est d’avoir au moimshon ou un trés bon résultat obtenu par I'une des
deux méthodes automatiques (RG et TM). Pour 60 ésmagalysées, il y a un taux de réussite de 68,33%
et un taux de 75% uniquement pour la méthode deseznace de région. Vue la complexité d'une image
cutanée, qui peut contenir des poils, une Iésiohicolore, une frontiére floue et/ou une image bl&a
contraste, un systéme complétement automatisé ue gas donner une segmentation parfaite. Pour
certains cas, la frontiere extraite peut étre figmlimanuellement avant d'appliquer toute analyse

ultérieure pour augmenter la précision de la seggtien.
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=

Fig.4.12. Résultats des différentes méthodes daesggtion.

a, f, k : images originales; b, g, | : méthode meliej c, h, m : méthode classique (TM)

d, i, n: seuillage automatique (TH); e, j, o : @®ance de région (RG);
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Les figures (4.13, 4.14, 4.15) représentent lssltd@s de segmentation des différentes tumeurs

malignes, basocellulaires et atypiques.

a b (]

Fig.4.13. Mélanome malin, a : image originale, imasque binaire, ¢ : contour

d : superposition du contour sur I'image originale.

Réseau pigmer

Petite régio

Fig.4.14. Tumeur dbasocellulairea : image originale, b : masque binaire, ¢ : contou
d : superposition du contour sur I'image originale

| |

: :

a b

Fig.4.15. Tumeur bénigne atypique, a : image oatgnb : superposition

du contour sur I'image originale
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<

Le contour de la tumeur est localisé a partir desques binaires. 75% des résultats (RG) de
segmentation que nous avons trouvé, sont classdsliement parmi les résultats acceptables.

L'image de la figure 4.13 représente une lésionignal avec un résultat de segmentation réussi.
Nous pouvons constater que méme avec peu de dentiascontour est bien délimité. De méme,
I'exemple de la figure 4.14 montre qu’une petitee@nnexe qui n'est pas trés visible a bien ésemn
compte. D’autre type de tumeurs non-mélanocytaing aussi bien segmentées. Ces types de lésiohs son
cependant difficiles a traiter, parce qu'ils prédseh des caractéristiques différentes des lésions
pigmentées. Les méthodes que nous avons appliqoéesnt des résultats médiocres pour les images ou
la tumeur est moins contrastée, la présence dapattes tumeurs (exemple de la figure 4.14 dédian
se trouve sur un doigt a coté des petites régibdeeréseaux pigmentés). Il est possible que stérag
se trompe a cause d'un fond qui n'est pas homogémpar la présence de taches colorées sur la peau.
C’est ce que I'on peut voir dans la figure 4.15, éeemple montre une zone trés claire qui entacare |

Iésion ce qui donne une sur-segmentation.

4. ldentification des zones du réseau pigmenté

Nous nous intéressons dans cette partie a la el réseau pigmenté pris dans sa globalitéesign
dermatoscopique, permettant notamment de distingeeriésions mélanocytaires des tumeurs non
mélanocytaires. Cette structure est caractérisedgsmamailles réguliéres, irrégulieres, ou enc@fingbs
comme étant a larges mailles, une caractéristigaerfient liée a la malignité de la tumeur.

Les images de la figure (4.16.a) montrent des elesnge réseau pigmenté réguliers, l'intensité
définissant les mailles est plus ou moins forte.

Pour I'extraction du réseau pigmenté, nous avoipsicae I'algorithme d’Espérance-Maximisation
présenté dans le chapitre2 paragraphe 5.5. Cetinitgie se situe dans un cadre beaucoup plus §énéra
gue la segmentation. Dans cette partie, les imagssgmenter sont celles des tumeurs de la peau, le
résultat désiré est une labellisation en un nordbriois classes : la peau, la tumeur et le régiganenté.

La distribution de lintensité de chaque pixel egiproximée par une loi gaussierthgy , de
moyenneuk et de matrice de covariangek. La probabilitéa priori ¥ pour chaque pixel i d’appartenir
a une classe k se présente sous la forme de detatistique. Les probabilités posterori ¥ calculées
pour chaque pixel, sont les labellisations reché&gsh

Pour la validation de nos résultats, nous avonsciéhné un ensemble d’images avec “réseau
pigmenté” et d’autres, “sans réseau pigmenté“.ilneges ont été traitées en couleur pour garderfad
du réseau pigmenté. Les résultats de classificabohprésentés dans la figure 4.16.a :
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Réseat
pigmenté
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Fig.4.16. Exemples de Iésions avec « réseau pignmen
a : images initiales, b : masques contenant unicgrerte réseau pigmenté,
¢ : segmentation de la tumeur, d : extraction deeau pigmenté, e : segmentation
de la tumeur et le réseau pigmenté

A travers ces résultats de classification, nhousigvoontré que les zones de réseau pigmenté sont
bien reconnues. Les bords ont tendance a étre mesatomme du réseau pigmenté. On trouve cette
tendance pour I'ensemble des images qui contiermestgne. Cela s’explique par le fait que le résea
pigmenté se situe le plus souvent au niveau degstairque la méthode EM a du mal a différencidgecet
structure lorsque les bords sont peu contrastdsreque ce dernier présente des structures teldegue

globules ou les points noirs.

5. Extractions des caractéristiques pertinentes

L'extraction des caractéristiques est nécessains tlaut systeme de classification. Aprés I'année
2002, plusieurs études utilisent des systéemes dsligies assistés par ordinateur pour l'aide au
diagnostic des cancers de la peau a partir demp&es pertinents. Durant ces derniéres annésenible
que ce probleme de caractérisation est résolupicest loin d’étre vrai, puisque méme du point de v
clinique, il n'est pas encore clair comment cesc@ristiques devraient étre évaluées et quelléeast
pondération réelle dans le diagnostique. La commeple classifieurs, utilisant principalement déseaux
de neurones artificiels, a été examinée dans larité@jdes travaux qui traitent de ce type de prokle
[Binder, 1998], [Hintz, 1995]. Dans [Gutkowicz, I99la frontiére de la Iésion est obtenue a I'aitlen
seuillage simple de I'histogramme de la composhtdeae. Habituellement cette composante a un faible
contraste, alors que la composante rouge, la plashp de la couleur du pigment, qui est brun, a
généralement un fort contraste. Il est difficile aeire que la méthode de seuillage est parmi lles p

simples méthodes de segmentions. Plusieurs paesnétmt aussi quantifiés, telle que la symétrie
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utilisant la composante principale a échelle deeaivde gris. Des paramétres trés simples, teldaque
surface et le périmétre, sont aussi utilisés d@an$ter, 1995]. Aussi, des calculs statistiques,lesu
différentes composantes de couleurs sont empl&és, dans [Hall, 1995] les auteurs essaient dte fa
une étude critique sur l'utilisation de I'analyse Kimage par ordinateur mais ils utilisent des moéies
d’extraction des paramétres trés simples et tredefar trouver. Nous devons conclure qu’aucune
recherche réelle sur les paramétres d'un diagnsgécifique n'a été réalisée jusqu’a ce jour. Lesart

des investigations utilisent des techniques simgifaiou presque identiques et ne fournissent aucune
amélioration dans I'extraction assistée par oréimatt la quantification des paramétres de diagnest
Ceci constitue notre objectif, avec une analyse ptét® des paramétres pertinents dans les lésions
pigmentées. Dans ce cas, les termes d’asymétridufgo et la couleur sont quantifiés pour donner
certaines informations sur le type de la Iésioa. symétrie d’'un objet est soit parfaitement syrgégiou

ne I'est pas du tout. Dans notre cas, nous auaffaére a des tumeurs presque ou non symétriquammsust

donnerons une valeur quantitative a ce paramétrelaa@aractérisation des tumeurs de la peau.

5.1 Parameétre d’asymétrie

Le probléme dans le calcul de I'indice de symésgkde savoir si la position de la frontiere déjeo
a besoin d'étre connue a priori, c'est-a-dire sélgultat de segmentation a bien limité la régiondrale.
Certains travaux, pour préciser l'indice de symneétrie nécessitent pas cette information (déteat®n
contour), puisqu’elles sont généralement appliqaéesimages directes, dans ce cas la quantificalgon
la symétrie n'est pas donnée d’'une maniére exBetes ce travail, nous appliquons la méthode d'amaly
en composante principale directe aux pixels dedtofia tumeur), qui font partie de I'image. La mes
de I'asymétrie doit étre faite en utilisant lesgdxconstituant I'objet en question. Si nous cofgids tous
les pixels de l'objet, le systeme détectera les aleesymétrie dans le cadre de I'image. Aussi,é&ene
objet pris a des échelles différentes donneraitélagdtats d'asymétries différentes. En fait, pdusurface
de l'objet est grande, moins sera l'influence dérdatiére, plus la précision de I'asymétrie selevée.
Pour certains cas, seulement les pixels a l'intéride I'objet devraient étre utilisés, alors quarle
réflexion par rapport a I'axe principal peut étreelgjue part dans le cadre de I'image. Les pixdléaidis
a l'extérieur de l'image sont éliminés et considéodmme une valeur d’asymétrie nulle. Enfin, une
transformation affine est appliquée aux objetstecetansformation introduit une modification daes |

calcul de I'asymétrie

L'application des différentes méthodes de quatifon de I'indice de symétrie (IS) est discutéesdan
cette section. Dans notre travail, nous nous someoesentrés sur la quantification de la symétrie
considérée comme une propriété importante dansassification des lésions. Les informations sur la
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forme, la couleur et la texture sont traitées s&pant parce qu'il n’y a pas une corrélation foriee@ ces
paramétres, surtout dans les objets symétriguesomplétement asymétriques. D’aprés une recherche
clinique, si 'asymétrie est prise séparément, @it pas suffisante pour différencier une lédfénigne
d’'une tumeur maligne, et méme pour les différeppes de Iésions cutanées. Cependant, nous voulons
montrer dans ce paragraphe que la procédure atifiéir I'obtention de cette information est plus
performante que les méthodes classiques déjaéeslidans la littérature. Dans [Stoeker, 1992] lésuas
utilisent la décomposition en composantes prinepalirectement sur un masque binaire d’'un objet
(tumeur) afin de trouver les axes orthogonaux. hifice de symétrie est calculé pour les deux axes en

utilisant la définition suivante :

. ., . _AL
Indice de symétrie = T

Ou AL est la surface qui ne chevauche pas entre lequaasoriginal et réfléchi, et L la surface du
masque original. Cet indice est calculé pour lasxdixes. Une autre approche utilisant la composante
principale est donnée dans [Gutkowicz, 1997], Bautintégre 'information en niveau de gris telleeq

discuté dans le chapitre Il section 2.1.2. L'irelate symétrie est calculé comme suit [Gutkowic®,719

2lv(x) — (x|
Y v(x)

Indice de symétrie =

Ouv(x) est 'image originale e¥(x) celle qui est réfléchie. L'indice de symétrie ealculé pour les deux

axes principaux.

Pour obtenir les axes de symétrie de la tumeuwprnlient de déterminer au départ son centre de
gravité. A partir du masque de la Iésion, nous paswonsidérer que I'image s’apparente a un engembl
de points de coordonnées, (). Le centre de gravité est alors calculé commatéta moyenne des

coordonnées ex et la moyenne des coordonnées en y (figure 4.17).

Fig.4.17. Localisation du centre de gravité
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Le caractére asymétrique d'une Iésion est fortertiénd la probabilité de se trouver en présence
d’'une tumeur maligne. Nous allons voir comment sinoét calculer les paramétres d'asymétrie et
construire un modéle qui va fournir une prédiciimtiquant le degré de symétrie d’une lésion.

La définition de I'asymétrie concernant les imageacroscopiques se résume par le fait qu’'une
moitié de la Iésion n'est pas le symétrique dettau_a symétrie de forme est calculée suivanabes
principaux :

* 0:lalésion est symétrique suivant les deux axgsgonaux,

* 1:il existe un axe pour lequel la Iésion est a&yigue,

» 2:lalésion est asymétrique suivant les deux akb®gonaux.

La définition est plus complexe pour les imagesr@dgoscopiques ouU est aussi prise en compte
I'asymétrie de structures.

La région d'intérét utilisée est la lésion segmentt plus précisément, son masque binaire
correspondant (figure 4.19.a). L'image (4.18.a) ntm® un exemple d'image symétrique tandis que
'image 4.21.a va servir d’exemples pour illustiercalcul des indices de symétrie, ce calcul mouatre
Iésion asymétrique.

Fig. 4.18. Exemples d'images, a : symétrique, b:eisymétrique,
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Fig.4.19. Calcul de I'asymétrie, a : Masque corresg@ant a I'image 4.18.a, b : Symétrie centrale de
180°, c : superpositions les deux contours, d espipsitions les deux masques.

Fig.4.20. Indice de symétrie calculé a partir dusgae, a : image originale, b et ¢ : image positiéan
horizontalement, d : symétrie centrale, e : somamighages c et d, f : la différence entre I'imags d,
g : superposition du contour de I'image somme Smalge de différence, h : superposition des deux
contours de I'image somme et I'image différence.

y ~
) &
| LG
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Fig.4.21. Indice de symétrie calculé a partir dusgae, a : image originale, b : calcul du centre, ¢
symeétrie centrale, d : somme des images b et I différence entre I'image b et c, f et g : sypEsition
des deux contours de I'image somme et différence.

Trois formes de symétrie peuvent étre considérées :
» La symétrie centrale,
» La symétrie axiale, autour de I'axe principal diithe,

» La symétrie axiale, autour de I'axe secondaireatttin.

La symétrie centrale peut se déterminer par uraioot de 180° autour du centre de gravité (figure
4.20.b). Pour déterminer les axes d'inertie priacgt secondaire, nous considérons |'esp@xg,y) ainsi
gue I'ensemble des points de la lésion et nousultals le premier axe de I'’Analyse en Composantes
Principales (ACP), qui exprime la variance maximetiel est assimilable au premier moment d’inertie
(figure 4.23). Le deuxiéme axe principal est orthrwa au premier.

Soit A, le masque initial de la tumeur et B le masgbtenu aprés la rotation de 180° par rapport a
'axe de symétrie. Le rapport entre l'intersectieinl’'union des masques A et B quantifie le degré de
symétrie IS (voir les figures 4.21.d et 4.21.e).

¢_AnB
~AUB
Le calcul de cet indice est illustré dans la figdrg2.c, la zone en blanc correspond a l'intersacti

des deux aires et le trait bleu extérieur définitibn des deux aires. Plus l'indice est prochd dplus la

Iésion sera considérée comme étant symétrique.

Dans notre approche, la symétrie est codée paritrdices (dont la valeur est comprise entre Q et 1
» Indice de la symétrie (IS) centrale (pourcentagérdeouvrement” entre l'aire initiale et I'aire
ayant subi une rotation de 180°),
« Indice de la symétrie axiale, autour dl axe d'inertie,

+ Indice de la symétrie axiale, autour dti°axe d'inertie.
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a b

Fig.4.22. Exemple d’'un masque superposé a son sgoeé(rotation centrale de 180°)
calcul de I'aire illustré par I'image de droite.

2™ axe (inertie

1 axe Cinertie

Fig.4.23. lllustration des deux axes principaux.

Les images de la figure 4.24 illustrent les réssiltdotenus selon les deux axes principaux :

1S1=86.7¢ IS1=86.¢
IS2=80.03 1S2=92.73
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I1S1=79.8¢ IS1= 87.9¢
1S2=74.56 I1S2=77.56

1S1= 79.2:

I1S1= 91.6¢
1S2=74.17 1S2=90.88

Fig.4.24. La quantification du paramétre d’asymétsuivant les deux axes principaux.

Nous constatons que des petites indentations fitpule 4.24.b n’entrainent pas une valeur trésebass
de l'indice de symétrie (Asymétrie selon le ler ax@6.78%). Donc, I'asymétrie dépend de l'irrégitiéar
de forme dont les indentations sont assez largpaéf4.24.c), cette valeur étant proportionnelle ille
de la Iésion [messadi, 2009].

L'indice de symétrie est quantifié par deux vale{i&l et IS2), nous pouvons trouver des Iésions
symeétriques sur I'axe principal et asymétriquel'stee secondaire (images 4.26.d) ou inversement.

Dans ce cas, notre systéme peut commettre unrceranbre d'erreur. Ces erreurs sont liées a la
définition que I'on donne a l'asymétrie. En efflet,définition comporte des aspects qui ne se temati
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pas aisément en terme mathématique. Par exeniplagk 4.26.e montre une Iésion trés claire quiene s
démarque pas bien par rapport a la peau, alortegurédecins ont opté pour le caractére asymétdque
la lésion. Pourtant, si 'on compare les indicé&) @ue nous avons trouvé pour cette lésion aveautne
cas symétrique, nous constatons que les valeutysisimes. Nous pouvons alors constater que lemot
clinique de symétrie n’est pas déterminée pouewlés formes par une simple analyse géométrique.

La difficulté est accrue lorsque la tumeur compals petites régions qui ne sont pas claires et non
visibles par les médecins. Dans ce cas on renvwgecertaine variabilité dans le calcul des indides
symétrie.

Ce probléme entraine une variabilité dans le calesl indices de symétrie. Nous devons en outre,
tenir compte du fait que parfois la segmentatidnagxaussi des extensions dans la tumeur, ceeqi la
Iésion asymétrique alors que les dermatologuesidement la |€sion principale comme étant symétrique
(figure 4.25).

Région ajoute par
notre systeme

Fig.4.25. Exemple de Iésion comportant une extangi@dite asymétrique par le systéme
alors que la “Iésion principale” est symétrique.

Enfin, nous notons que les erreurs concernantélsris symétriques prédites “asymétriques” sont
majoritairement commises sur des Iésions de pefite. L'indice de symétrie tient compte de ldleade
la Iésion alors que visuellement, il sera moinsi®a a 'asymétrie de forme lorsque la lésionpedite et
les irrégularités étant globalement plus petitesrévanche, les lésions classés “symétriques” iesaut
en fait prédites asymétriques par le consensug@e¢péésentent de facon générale des irrégulagész
petites, leur forme générale étant plutdt rondevale.

Nous avons pu mettre en évidence des cas relatitamenbreux ou le systeme contredit les experts.

D’une part méme si I'accord entre dermatologuesirapbrtant, il existe toujours des cas “ambigus”,
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d’autre part la définition de I'asymétrie qui penéner le systéme a donner une fausse interprét&imn
plus, cette évaluation de I'asymétrie dépend coraplént de la segmentation (figure 4.26).

Fig.4.26. Exemple de segmentation tenant compteatess d’intensité faible (contour rouge),

et sans les prendre en compte (contour bleu).

Classification d’Asymétrie

Pour résoudre le probleme de classificatioraut frouver une relation entre 'ensemble des slet
classer et 'ensemble des classes.
L'évaluation du classifieur s'effectue a 'aide dieux parametres :
La Sensibilité (Se). ce paramétre représente les cas des mélanonestédé correctement par le
classifieur par rapport au nombre total de tumptgsentées au systeme.

Vp

——* 100
(Vp + Fn) i

Se(%) =

La Spécificité (Sp): ce paramétre indique le taux de classificaties chs bénin détectés correctement par
le classifieur par rapport au nombre total.

Sp(%) 100

V
= %
(Vn + Fp)

Le Taux de Classification (Tc(%)): représente le taux de classification totalsil@onné par :

Vn+Vp
*
(Vn+ Fn+Vp+ Fp)

Tc(%) = 100

Avec:
* Vrai positif (V/p): un exemple mélanome classé mélanome.

* Vrai négatif n): un exemple bénin classé bénin.
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» Faux positif £p): un exemple bénin classé mélanome.
» Faux négatif fn) : un exemple mélanome classé bénin.

Pour valider les méthodes d’asymétrie que noussautilisées, nous avons choisi un certain nombre
d'images (155 images dont les tumeurs sont symisi@pu asymétriques) pour construire deux bases de
données distinctes (base d'apprentissage et basstjle

Dans la premiére étape, le réseau utilise deurbias d’entrée

v' Le taux de symétrie selon le premier axe d'inertie

v' Le taux de symétrie selon le deuxiéme axe d’inertie

Apres plusieurs tests, nous avons obtenu de batatsavec un nombre d'itération (500) et une
erreur fixée a 0.01. Dans ce cas, la sortie dssiflaur indique, si la tumeur est symétrique ou
asymétrique (0 ou 1).

Nous avons implémenté plusieurs architectures hangeant chaque fois le nombre de neurones et
les couches cachées.

Pour le calcul de la sensibilité et la spécificitéus avons tenu compte des indices de la symétrie

axiale selon les deux axes d'inertie. Les résutihtenus sont présentés dans le tableau 4.6 :

Se(% Sp(% Tc(%,

Une seule couche cach 75 80 79.5
(10 neurones)

deux couches caché 75 80 79.F
(10 neurones)

Tableau.4.6. Résultats de classification obtenlendes deux axes d’inertie.

Dans la deuxiéme étape, nous avons utilisé la rdétippoposée par [Clawson, 2007]. Dans cette
méthode, I'auteur utilise la distribution radiakescpigments tout au long du contour pour I'extractles
caractéristiques de I'asymeétrie.

Les résultats de classification sont présentés ldatableau suivant :

Se(% Sp(% Tc(%)

Une seule couche cach 28,57 70,21 64,81
(10 neurones)

deux couches caché 33,3¢ 75,17 64,1¢
(10 neurones)

Tableau.4.7. Résultats de classification par lahrode de Clawson.
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Dans la troisiéeme étape, nous n'avons tenu compdagsymétrieentrale a 180°

Se(% Sp(% Tc(%,

Une seule couche cach 73,3 87,1¢ 83,3t
(10 neurones)

deux couches caché 64,2¢ 84,6: 79,2
(10 neurones)

Tableau.4.8. Résultats de classification obtenudggaymétrie centrale & 180°.

Les résultats de classification montrent que logsiguseuil de décision est placé a 0,5, le systéme
commet encore un nombre non négligeable d’erreurs.

Nous pouvons donc, expliquer ce résultat par tegiae I'asymétrie est définie par les médecins au
sens de l'asymétrie centrale seulement. D’'une margénérale, nous pouvons dire que notre vision
algorithmique est en accord avec celle des médeoimsernant le caractere d’asymétrie des tumeurs.

En conclusion, I'asymétrie d’une lésion se défpat des irrégularités de formes bien marquées. Les
mélanomes ont en général des aspects asymétrigigsedéveloppés. De cette classification ressoid tro
catégories regroupant les lésions symétriques, @sigiues et celles qui possédent un caractéreuiiegg
mais peu marqué. Une lésion caractérisée par lajgpad’'une extension donne comme résultat un
caractére asymétrique. En perspective, ce parameétnga étre aussi envisagé pour mesurer I'asyenétri
au niveau de la pigmentation : répartition régeliéu pas. On peut quantifier ce parameétre a pdstir
I'extraction de régions d'intérét décrivant locakmhla texture (homogénéité, contraste, couledyglles
peuvent étre comparées entre elles, par rappordescde symétrie ou par rapport au centre det§rawi
rendre compte de la distribution de textures sineita

5.2 Paramétre de Bords Irréguliers
La définition et la quantification de bords irréigus est complexe, elle englobe :
» la notion dindentations)es bords sont-ils trés découpés,
» la notion destructures,les bords sont-ils plutét déchiquetés ou au cortrggulier, sont-ils
plut6t flous ou abrupts.

Notre objectif est de mettre en évidence l'irrégtdade la frontiére, afin de donner un apercuyge t
de bord que I'on peut trouver dans la base d'imalgedigure (4.27.a, b) montre que lorsque le bestd
net et sans structure particuliére (pseudopodess sadiales, ...), I'accord entre les médecbtsassez
fort et permet de classer la Iésion a “bords régsili A I'inverse, au fur et & mesure que les bauist

plus flous et moins homogénes, les bords sonttptlagsés “ irréguliers” (figure 4.27.c et 4.27.1)
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Nous pouvons apercevoir des pseudopodes sur l'idh@3ef, du réseau pigmenté sur I'image 4.27.e,

des globules sur I'image 4.27.d, ces paramétreairant I'indice d'irrégularité plus élevé.

\ |

Globules

Réseau pigmer

AN

Pseudopodt

Fig.4.27. Images illustrant les types de bords liégsi et irréguliers.

Nous pouvons envisager d’'extraire I'informationrdgularité a partir du contour de la Iésion obtenu
la longueur des contours et la surface segmentéblest des parameétres intéressants pour pouvoir
détecter la présence d'indentations. Les paraméixgraits nécessaires a la construction d'un memi
modéle de classification sont les suivants :

» aire de la tumeur

e périmétre de la tumeur

L’aire et le périmétre sont calculés a partir dusquee obtenu par 'opération de segmentation en
terme de nombre de pixels appartenant au contonorabre de pixels définissant la surface. L'indice

d’irrégularité de contour est normalisé entre 0.et
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5.2.1 Indice de compacité et implémentations de dension fractale

La compacité est implémentée suivant I'équatio®.3.lMous avons testé celle-ci sur des cercles de
différentes tailles et nous avons trouvé le résédigml al.00, identique a la valeur théorique. Gdaat,
lorsque le cercle se transformait en un cerclerglissn arrondissant les coordonngegy au plus proche
nombre entier, la valeur de la compacité obtengsgiia 1.11 (erreur de 11%) car le contour diszret
amplifié I'erreur.

La dimension fractale (D) d'une frontiere de lés{a) a été évaluée, en utilisant la méthode de la
boite de comptage (the box counting method, cleplitrparagraphe 2.2.2.1) [Chaudhuri, 1995], [Ng,
1996]. La Iésion (L) est représentée par un mabmagre ou I'objet est désigné par 1 et le fondara
méthode de la boite de comptage est utilisée pompter le nombre de boité§r) contenues dans la
frontiere. Pour estimer la valeur de D, en utilisias deux termeg (et N(r)) présentés dans I'équation

3.18. L'équation pourrait s'écrire sous la formévante :

log(N(r)) = D x log(r) + CSt¢

Pour tester la dimension fractale, nous avonssatilin cercle de rayon 150 pixels. La DF trouvée
égale a 0,99 (L'erreur est de 1% puisque la valetorique de la DF d'un cercle est 1). D'autretstest
été effectués en utilisant la célebre méthode dadfl de Koch (voir Fig. 4.28.a) et celle du Flo&arré
de Koch (voir Fig. 4.29.a) [Peitgen, 1992]. Le ddo de Koch est réalisé en utilisant un triangle
équilatéral. Chaque triangle est transformé, d'omamiére récursive, en divisant le segment de degite
trois parties égales et en replacant la partie ilaurpar un triangle équilatéral sans base. LarBg1.28.b
illustre la construction du Flocon de Koch. La sfammation a une dimension fractale théorique denné
par log4/log3 =1.26. La dimension fractale trouvée (Flocon de Koe$t égale a 1.29 (une erreur de
2.38%). Le Flocon carré de Koch a été construiaidé de quatre segments de droite égaux placés sou
forme d’'un carré. Chaque segment est transform@atéere récursive en divisant le segment en quatre
parties égales et en remplacant les deux partigsilteu par deux carrés sans bases dans le semisényv
tel qu'illustré sur la figure 4.29.b. La DimensiBractale théorique du Flocon Carré de Koch esetlla

DF trouvée (Flocon Carré de Koch) est égale a (UB6 erreur de 0%).
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4 <

Fig.4.29. Méthode Flocon Carré de Koch

La figure 4.30 montre les résultats de la compaeitla DF pour une lésion maligne et une tumeur

bénigne.

Compacité=2.3 Compacité=1.0
DF= 1.30 DF= 1.17

Fig.4.30. Exemples d'applications, a : mélanometumeur bénigne
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5.2.2 Extraction des petites variations du contour
L'irrégularité d’'une Iésion est un facteur trés orant lors de I'évaluation d’'une Iésion maligne.
Dans ce travail, nous avons utilisé I'algorithme ld=e [Lee, 2000]pour quantifier I'irrégularité du

contour.

Cet algorithme commence dans une premiéere partid'gdraction de frontiere de l'image. Le
contour est une courbe fermée simple. L’'avantag gemplification est de transformer les coordésn

(x, y) en deux fonctions linéairet) ety(t), ou0 <t<1.

Lo = (x(0),y(®)

Cette étape est essentielle si nous voulons d’'artecpractériser les coordonnés du contour et aut
part simplifier I'opération de lissage. Dans laxiéme étape, le contour initia}, est lissé par un filtre de
Gauss §) de valeur de sigma croissante :

L(t,0) = Ly(x(0, () ® g(t,0)  Avec g(t,0) = —=e /2"

oV2m

= (X(t, 0),Y(t, 0))

L’image résultante est obtenue par la convoluties cbrdonnées de I'image originale par un filtre de
Gauss d'écart type différents permettant de quentiés ondulations du contour. Durant le calcel |

ondulations sont détectées et le contour de I'inthyéent lisse.
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G
D aaaa

NS O QO Q&3
O QO QO C

Fig. 4.31. Lissage par un filtre de Gauss, a : Imagjtiale, b : Lissage par un filtre de Gauss, €ontour
initial, d : contour lissé aprés 12 itérations.
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Fig.4.32. Lissage par un filtre de Gauss, a : Imaggale, b : Lissage par un filtre de Gauss, Contour
initial, d : contour lissé aprés 24 itérations.
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L'exemple de la figure 4.31 et figure 4.32 montes émages classiques obtenues aprés I'opération de
lissage. Les ondulations sont détectées aprés ehagération de lissage. Pour calculer I'indice
d’irrégularité, il suffit de calculer le rapport tem le contour de I'image initiale et contour damkge
résultante. Le probléme pour cette méthode est @mihéfinir le critére d'arrét et donc connaitre si

I'opération de lissage est terminée [messadi, 2009]

5.2.3 Notre Méthodologie

L’avantage de notre méthodologie est de traites jparticulierement la nécessité de quantifier le
paramétre spécifique d'irrégularité du contour paméliorer le dépistage précoce des mélanomes et
résoudre le probléme d'arrét de l'opération dealigs Dans cet algorithme, nous avons proposé une
méthode qui intégre les deux techniques précéddetése [Lee, 2000] et [Clawson, 2007] pour mesurer
le module d'irrégularité de la forme des tumeurslalgpeau. Cet algorithme se déroule comme suit
[messadi, 2009]:

®,

% Charger une image
7

s Segmenter I'image (1)

N Ay
1. Calcul de la moyenne au long du chemijn= % etNCD = Av; (?)

L

2. Générer un nouveau cercle de ray$6D

Pour i=1:N; (ouN; nombre de lissage)

R/

% Lissage (I)
% Tracer un nouveau cercle pour chaque contour liggh utilisant les opérations 1 et 2)

% Si difféerence(Cymeur €t Ceercie ) < € alors

_ Contour (Coymeur Lissé )
R Contour initial

End Pour
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Image initiale contour de l'image initiale
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Lissage 1 Lissage24

Fig.4.33. Lissage du contour par notre algorithme.

Fig.4.34 Superposition des deux contours (initial et lissé)
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La méthode a été testée sur des images de la dalmdées. Nous avons utilisé des images couleurs
de tailles différentes de contour régulier et iulégy. La premiére étape de notre algorithme conamen
par une opération de segmentation pour extraicertéour de la Iésion. Notre méthodologie integréagn
les deux algorithmes précédents pour estimer Emdil'irrégularité. La deuxiéme étape consiste a
effectuer un lissage du contour. La figure 4.33 tmeordes résultats que nous avons obtenus aprés
I'opération de lissage. Dans chaque itération, ravasis estimé la différence entre compacité denteetir
et la compacité du nouveau cercle obtenu. Dansegeinple, aprés le septiéme lissage les deux

compacités sont presque égales et I'indice d'ifaga calculé est (Ir) = 95.06 %.

Classification de I'irrégularité du contour

Nous avons sélectionné 120 images parmi les indgés base de données qui serviront a construire
la base d’apprentissage et la base de test. Cggénumivent étre correctement segmentées. La nokéra
au bruit doit étre trés faible puisque nous vouloasctériser les bords et qu'une légére errewodur
peut entrainer des erreurs par rapport au typéod'iration que nous voulons extraire.

Le paramétre d'irrégularité du contour dépend ceétgphent des résultats de segmentation. Dans le
cas d'un bord régulier, la différence entre le oantinitial et le contour lissé sera tout a faihime. Au
contraire, lorsque le bord présente de multipleermations, la différence entre le contour inigalle

contour lissé sera élevée.

La dimension fractale

Etant donné le caractére stochastique de la coeweegpour un réseau de neurones nous avons
recommencé l'opération 3 fois, le taux de classtfan a varié entre 66 et 69%. Concernant cette
méthode, le classifieur ne donne pas un bon résldtalassification.

Nous avons sélectionné la dimension fractale, neaisux de classification reste assez faible par

rapport a la compacité.

Se(% Sp(% Tc(%)

Une seule couche cach 44,44 75 69,81
(10 neurones)

deux couches caché 41,1¢ 77,7¢ 66,0
(10 neurones)

Tableau.4.9. Résultats de classification en utilida dimension fractale.
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Pour la compacité :

Se(% Sp(% Tc(%,

Une seule couche cach 66,67 77,7¢ 75,9:
(10 neurones)

deux couches caché 85,71 78,7 79,6°
(10 neurones)

Tableau.4.10. Résultats de classification en atilida compacité.

Comme nous I'avons souligné, la notion de régdaiits bords est complexe. Dans ce paragraphe,
nous avons seulement tenu compte de l'irréguldetéorme. Dans cette étape, nous avons obtenwxn ta
de classification égal 79,63% des lésions qui bt classées. Pour améliorer la performance,ukno
manque néanmoins des informations complémentailies que I'intensité locale des bords caractétisan

le contraste plus ou moins fort avec la peau.

Les résultats obtenus par notre méthode sont résparde tableau 4.11 :

Se(% Sp(% Tc(%,

Une seule couche cach 83,3t 85,71 85,1¢
(10 neurones)

deux couches caché 81,2¢ 92,11 88,8¢
(10 neurones)

Tableau.4.11. Résultats de classification par notghode.

Nous pouvons dire que notre algorithme est en daegc la classification manuelle des tumeurs par
les médecins (88,89%). Les résultats de classiitaiue nous avons obtenus concernent uniquement le
images correctement segmentées (Tableau 4.11).

Les images de la figure 4.35 montrent quelques plgue nous avons trouvé aprés I'étape de
classification. L'image de la figure 4.35.a estreotement classée, on remarque que l'irrégulaié d
formes et les petites indentations ne génent pagiation de classification.

Les images (c) et (d) de la figure 4.35 montrerst eéeemples de |ésions aux contours réguliers qui
ont été classées comme des contours irréguliedess,A'image (d) montre un contour formé par de

multiples pseudopodes et nous pouvons comprendréegsystéme tient compte des petites indentations
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qui en découlent. La classification incorrecte timdge ¢ est moins compréhensible, néanmoins, sa
prédiction en sortie n'est pas trés forte.

La figure 4.35.e montre une lésion classée “bogiiliér* alors que leur cible est un mélanome de
type nodulaire. Dans ce cas la segmentation nedas tellement en compte les irrégularités etk f
ajouter d’autres critéres et d'autres parameétiegiige la couleur et le diamétre de la tumeur ptasser

correctement ces types de Iésions.

Fig.4.35. Résultats du parametre d'irrégularité cantour

Le parametre d'irrégularité du contour ne met edénce qu’une partie de l'information a propos de
lirrégularité de formes qui peut étre extraiteatyp des opérations de lissage. Parfois, dansinertas,
le classifieur ne donne pas de trés bons résultats,la cible fournie ne traduit pas exactement
lirrégularité de la forme. En perspective, pouracdériser bien ce parametre, il faut ajouter dasres
d’irrégularités du contour en terme de structurar@méliorer la décision (est-il flou, découpé,...)

De plus cette information d'irrégularité du contast interprétée de facon globale, I'évaluation
clinique peut étre sensible a des irrégularitésat®ours locales, et se prononcer en faveur derdsbo

irréguliers » méme si 'ensemble de la tumeur pest concernée.
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5.3 Parametre de Couleur

Ce parameétre a pour objectif la détection de plusieouleurs dans une tumeur. Comme pour les
autres parametres, il se base sur les réponsededamtologues. Nous nous sommes servis ici, des
réponses a la question : « y'a-t-il plusieurs cotde» pour la description des tumeurs.

Six couleurs différents sont habituellement distiésg): marron clair, marron foncé, bleu, gris, netir,
rouge/ bleu. La présence de couleurs multipleg@&s®&vocatrice des mélanomes.

100 images ont servi a construire ce module. Nowoms choisis 60 images contenant plusieurs
couleurs et 40 images contenant uniqguement unewoula cible a été définie par I'accord majoriair

des médecins (supérieure a deux couleurs) dansatesu il ya des lésions qui contiennent plusieurs
couleurs.

Fig.4.36. Exemples d'images constituant les indiside la base d’apprentissage dont la
cible est « plusieurs couleurs » (image de draitex une couleur » (image de gauche).
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Fig.4.37. Répartition des 3 plans de couleurs R&fdré 0 et 255) pour I'image de gauche
de la figure 4.36 (a-b-c) et pour 'image de draike la figure 4.36 (d-e-f).
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Fig.4.38. Distribution des pixels de la Iésion (gea ci-dessus), a : image contient une
couleur (figure de gauche), b : image contient j@uss couleurs (figure de droite).

Le but de ce paragraphe est de fournir au clagsifi;mn ensemble des paramétres codant la
multiplicité de couleur. Lorsqu’'on observe les digammes en RVB (fig.4.37), on s’apercoit qu’en
fonction de la modalité « une » ou « plusieurs eord », I'allure des distributions change (fig.4.38

Dans ce paragraphe nous essayons de fournir asifielas les différents paramétres de textures
décrivant le contenu couleur de chaque classedn®lbénigne).

Donc, la texture est une composante riche en irdbom, et elle représente un élément nécessaire
lors d’'une interprétation d’'une image dermatoscof@en importance dans l'interprétation d'images
explique l'intérét que I'on lui porte dans I'anadydes tumeurs de la peau.

Les parameétres de textures que nous avons chaisipifre 3 paragraphe 2.3.5.1) mesurent la
présence de région de couleurs homogeénes, visudilise maniére locale la répartition spatiale des
couleurs et ’'homogénéité de la texture.

Pour valider les attributs que nous avons cité darchapitre 3 paragraphe 2.3.5. Nous effectuons

une analyse simple qui permet de sélectionnerdesnpetres les plus discriminants. Pour cela, neossa
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effectué quelques tests sur différents paramégedsydures sur des images de tests. Ces imagedesont
images couleurs dans le format RVB de dimensionx256 pixels (Les figures 4.39).

La premiére image contient uniqguement la couleufahd (noir), la deuxiéme image contient un
objet rouge avec un fond noir, la troisieme imagetient deux objets rouge et jaune avec un fondetoi
la quatrieme image contient trois objets rougengaet bleu avec un fond noir.

a b C d

Fig.4.39. Images de tests. (a) couleur du fongdu(te couleur (rouge), (c) deux couleurs (rouge et
jaune), (d) trois couleurs (rouge, jaune et bleue).

Zéros couleut Une couleu Deux couleur | Trois couleur

Contrastt 0 0.019: 0.377¢ 0.435:
Corrélatior / 0.910: 0.947¢ 0.968¢
Energie 1 0.943¢ 0.739: 0.6617
Entropie 0 0.147¢ 0.571¢ 0.784:
Homogénéit 1 0.996¢ 0.990: 0.986:
Moyenni 0 2.1C 3.344: 3.679:
Variance 0 4.2¢ 21.8t 24.010¢
Dissymeétri 0 0.009: 0.067¢ 0.078:

Tableau.4.12. Evaluation des différents paramédetexture sur des images de tests.

Nous avons remarqué d'aprés le tableau 4.12, qumn&aste augmente lorsque le nombre des
couleurs augmente. Il en est de méme pour la dési@nvariance, corrélation et la moyenne, patrepn
I'énergie et I'hnomogénéité diminuent lorsque le hoendes couleurs augmente.

Avant d’appliquer ces parametres, nous avons extnéguement la tumeur pour éliminer l'influence

de la peau (figure 4.40).
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Fig.4.40. Images de notre base de données. (a)amiadtiales,
(b) extraction de la tumeur avec Cont=0.25, CorrZD. Diss=0.15, Ene=0.58, Entr=1.09, Homo=0.93,
aver=2.67, vari= 4.94,
(c) extraction de la tumeur avec Cont=0.66, Cor8®), Diss=0.25, Ene=0.46, Entr=1.48, Homo0=0.92,
aver=3.79, vari=14.30

Etant donné le nombre faible d’images disponiblearpcette étude (100). Nous avons utilisé le
perceptron multicouches pour séparer les difféeefdgions (bénigne et maligne). Nous essayons au
départ d'injecter chaque paramétre de texture acepgon multicouches et ne garder que les medleur
parametres qui seront utilisés dans la classifinatilobale. Les résultats obtenus sont illustrésiga
tableau 4.13.

Se(% Sp(% Tc(%,

Contrastt 41,67 75,61 67,92
Corrélatior 54,5t 78,51 73,5¢
Dissymeétrie 36,3¢ 72,0¢ 64,8
Energie 40 71,4% 68,5
Entropie 58,3 78,51 74,07
Homogénéit 45,4t 76,1¢ 69,81
Moyenni 57,1¢ 74,47 72,22
Variance 6C 75 73,5¢

Tableau.4.13. La Sensibilité, la Spécificité efdaix de classification des
différents parameétres de textures.
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90
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Fig.4.41. Distribution des sensibilités, Spécifsiet Taux de classifications des différents

parametres de textures.

Nous avons remarqué que l'apprentissage par réslsan®urones est un phénomene stochastique, ce
qui conduit en général, a des résultats de queaditéable d’'une session a une autre. Concernant ce
paramétre (couleur), nous avons réalisé plusigppseatissages dans des conditions identiques et nou
avons gardé celle qui donne les meilleurs résultats

La définition de la multiplicité des couleurs vad®in médecin a l'autre. Concernant ce parametre,
nous avons obtenu un taux de classification entr@d6et 74,07% des Iésions qui pourrait d'ailleére
amélioré. Cette amélioration passe par la congtruad’un consensus plus important, soit en tenant
seulement compte des images ou le consensus eétdtas 0 : images avec une seule couleur, votes 3
images contenant plusieurs couleurs), soit ennaaffi I'échelle de couleurs par la prise en compte d
nombre de couleurs détectées.

Puisque nous savons, de facon générale, quelleedesont représentées, il serait certainement
avantageux de « synthétiser » 'ensemble des cautdaservées sur une base de lésions segmentées, d’
réduire le nombre jusqu’a faire apparaitre lesueaars principales » et coder ainsi le nombre déetos
pour une lésion donnée. Cette information serait &ofait discriminante et permet de donner un leil
taux de classification.

Enfin, il pourrait étre intéressant de définir demrameétres décrivant la distribution spatiale des
couleurs, cette information étant révélatrice demialignité d’'une lésion (présence d'ilots, répimmit

asymétrique des teintes).

160



Chapitre IV. Résultats et Interprétations

5.4 Diametre

Le diamétre est I'un des critéres de la regle ABOD diamétre). Il a une caractéristique qui aide a
la différentiation des tumeurs malignes des léslmsgnes. Il est trés difficile d’utiliser uniquent ce
paramétre pour la classification. Comme les awttiedbuts de formes, ce paramétre est lié direatenie

la qualité de segmentation. Pour trouver ce paraméils passons par les étapes suivantes :

» Conserver I'image segmentée,
» Déterminer les coordonnées ) de chaque pixel du périmétre de la Iésion,
» Calculer la distance entre chaque couple de points,

» La valeur maximale de ces distances correspondaanette mesuré en pixels (voire fig.4.42)

Fig.4.42. Calcul du diamétre, a : Image originabe, image segmentée avec leur diamétre.
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6. Classification Globale

L’objectif de ce travail est de constituer des bade caractéristiques pertinentes afin de discamin
au mieux les signes spécifiques des lésions, etgioainsi, procéder a la classification globales de
Iésions. Dans ce contexte, nous avons utilisé ase He plus de 200 images.

Dans ce paragraphe (classification globale) nodlssarts seulement I'ensemble des vecteurs
pertinents tels que, la symétrie axiale selon &scéixes d'inertie et la symétrie centrale domdeameétre
d’asymétrie (A), la compacité pour évaluer le param d'irrégularité du contour (B)Ja Corrélation,
I’'Homogénéité, I'Entropie, la Moyenne, la Varianges parameétres caractérisant la couleur (C) et enf
la mesure du diameétre (D) avant de procéder aksification globale.

Nous avons sélectionné certaines images permetlantonstruire la base d’'apprentissage et
I'ensemble des données qui reste sera utilisé lpduase de test.

Nous avons implémenté plusieurs architectures angdant a chaque fois le nombre de neurones,
'erreur et le nombre des couches cachées. Le ta¢sfihal, nous permet d'obtenir un taux de
classification global (Tcg) égal a 94,34% des turs@ui sont bien classées.

Se(% Sp(% Tcg(%

Une seule couche cach 83,3¢ 10C 94,3¢
(10 neurones)

Tableau.4.14. Résultats de classification globale.

Fig.4.43. Tumeur maligne, a : Image originale,ilmage segmentée.
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Fig.4.44. Tumeur maligne, a : Image originale,image segmentée.

Nous pouvons dire que les méthodes que nous ayplis|@es pour estimer les critéres cliniques
sont en accord avec le diagnostic des médecin84%4), Notre systéme améne a connaitre un certain
nombre d’erreur. Ces erreurs sont liées a la diéfimique nous avons donné pour certains paramétres
(asymétrie, irrégularité du contour). De plus céghundes que nous avons appliqguées sont interprdtées
facon globale et I'évaluation clinique (ABCD) pdiite sensible a des critéres locaux.

Par exemple, parmi les problémes que nous avorm®mag, les images de la figure 4.43 et 4.44
montrent des lésions mélanomes sont classées cdasriameurs bénignes. La figure 4.43 représente une
tumeur de carcinome basocellulaire. La classificatiincorrecte de cette tumeur est moins
compréhensible, néanmoins, sa prédiction en sotéist pas trés forte (0.47) a cause de son indice
d’irrégularité n’est pas tres élevé.

La prédiction en sortie de la tumeur de la figurlest trés faible aussi (0.36). Cette tumeur mont
un contour formé par des multiples indentationssnt@paramétre de couleur pour cette tumeur n&st p
trés fort. Enfin, il pourrait étre intéressant paatte tumeur de définir des paramétres décrivant |
distribution spatiale des couleurs.

Dans la deuxieme partie, nous voulons reconnatralifférentes Iésions de naevus atypiques et leur
influence sur le résultat de classification globddans ce cas, nous avons seélectionné dans la phase
d'apprentissage 46 images représentent les tunigmgnes et 109 images représentent les tumeurs
malignes. Dans la phase de test nous avons intr8duimages représentant uniquement les tumeurs

naevus atypiques.

prédite mélanome bénigne Autres (naevu
actuelle atypiques)
Naevus atypiqu: 17 10 04

Tableau.4.15. Résultats de classification globale.
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Aprés la phase de test nous avons remarqué queé parimages représentant les naevus atypiques
17 sont classés comme étant mélanome, 10 béeighesont classés comme naevus atypiques.

D’aprés nos interprétations, ces résultats sorfaipament normaux du fait que les méthodes de
caractérisation présentées précédemment et usilipéar séparer des tumeurs malignes des tumeurs
bénignes, ces méthodes n’arrivent pas a bien éaisat les naevus mélanocytaires atypiques qui posen
un probléme particulier. Ces Iésions ont une d@éfimiclinique en association a trois des criteregamts :
bordures mal définies, diameétre supérieur ou édalndm, polychromie, contours irréguliers, présence
d’'un érythéme.

Aprés la quantification des paramétres (ABCD), lassifieur considére la majorité des tumeurs de
naevus atypiques comme des mélanomes, car ilsssemblent dans la définition clinique et les turaeur
qui restent sont classés comme des tumeurs bénignes

Comme une comparaison des résultats que nous &eongs, la sensibilité dans notre travail est de
I'ordre de 83 % et la spécificité entre 95 % a%0avec un taux de classificatigiobaleégal 94,34%.
Nous pouvons comparer ces chiffres avec I'étudBeteelli [Benelli, 1999] qui présente des sensilit
en moyenne plus faibles (60%) et des spécificiids fortes (65%).

Aussi nous pouvons comparer ces chiffres avecd&tie Joaquim [Joaquim, 2009] qui présente des
sensibilités en moyenne (100%) et des spécifiatdse (80% et 85%) avec un taux de classificatien d
I'ordre 92,85%.
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La détection précoce des mélanomes malins est illeunre méthode pour réduire la mortalité des
personnes atteintes de ce type de pathologie eBhgsinédecins ont utilisé des systémes informatiggs
le but d’améliorer la précision du diagnostic deélanomes et réduire le taux élevé d’incidence des
mélanomes. Ces systémes dépendent des caracs&sstgntrée pertinentes pour pouvoir effectuer une

classification globale permettant de séparer legetus malignes des tumeurs bénignes.

Dans ce travail de thése, nous avons concentré& mdfort sur I'extraction de la majorité des
paramétres cliniques importants tels que : 'asymét’irrégularité des frontieres, la couleur et |
diameétre. Pour cela, nous avons proposé une appladée sur les méthodes de traitement d'images qui
permet de tester et d’évaluer le pouvoir discrimirdes attributs en fonction du signe étudié. Nawens
pu montrer la faisabilité de cette approche grata ééation de prototypes capables de reconnaifitre

signe.

Pour estimer les différents parameétres cliniques)dtion de représentativité des bases d’exemples
est assez complexe. A priori, le tirage au sor@ijpale « meilleur » moyen d'obtenir une base
représentative, mais cette notion est modifiéegldmn a affaire a des exemples dont I'occurrende es

faible. Ces images sont validées par une enguatpelle ont participé plusieurs dermatologues.

La conception des méthodes de caractérisationretda en ceuvre des procédures automatiques de
détection de contours des lésions peuvent étreédisien trois parties.

Tout d’'abord, nous avons commencé ce travail paréiape de prétraitement appliquée aux images
pour éliminer les bruits. Cette étape consistenpléier la tiche de segmentation en enlevantifgges de
poils entourant la tumeur. L'image résultat ne cortgalors que la tumeur sur un fond assez homogene
correspondant a la peau du patient.

Nous avons présenté ensuite, les principales méshoeé segmentation utilisées pour localiser
uniguement des tumeurs de la peau. Pour faciitedthe de segmentation, nous avons proposé une
méthode d'analyse en composantes principales (40B) réduire I'information couleur contenue dans

I'image.

La procédure retenue pour détecter un signe, éginale dans le sens ou elle se base sur des

parameétres cliniques (ABCD) utilisés par des deoingties. Le mélanome est considéré asymétrique (A),
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de bordure (B) irréguliére, de couleur (C) inhonrogét de diamétre (D) supérieur a 6 mm. La vaitabil
des lésions, en ce qui concerne leur forme, leukeco, leur texture, la présence d'artefacts (poil3,
enfin la variabilité de la qualité des images eitg@mes sont autant de facteurs qui rendent la tdche

classifieur automatique complexe.

Le premier paramétre que nous avons évalué estidénde symétrie (IS) calculé sur la base de
I'asymétrie centrale de la forme de la tumeur. ilisdation de cet indice a permis d’obtenir des l&ssi
trés encourageants puisqu’ils sont en accord @&gdihgnostics posés par les dermatologues.

Pour le paramétre d'irrégularité de contour, nousna proposé une méthode qui intégre deux
techniques de Lee [Lee, 2000] et [Clawson, 20@r pnesurer le module d’irrégularité de la forme de
tumeurs de lpeau. La concordance entre notre algorithme egksification manuelle par les médecins
est jugée acceptable.

Concernant le paramétre couleur, I'objectif priatipst la détection de plusieurs couleurs dans une
tumeur. Pour cela, nous avons fourni au classifieuensemble de paramétres de textures pour cader |
multiplicité de couleurs. Nous avons montré darsenapplication que la texture donne une infornmatio
trés importante et nécessaire lors de linterpigfaid’'une image dermatoscopique permettant de
différencier entre les tumeurs qui contiennent ueigent une couleur et celles qui possédent plissieur

couleurs.

La derniére étape consiste a construire un classiftapable de se prononcer sur plusieurs critéres
vraiment essentiels dans I'évaluation du diagnoftiation de plusieurs couleurs, asymétrie, bords
irréguliers). Nous avons optimisé ce module a pdiinformations de types trés différents : infotinas
de couleur, informations liées aux contours, infations de texture, ... étant entendu que I'étapéade
segmentation a joué un réle primordial dans I'ecticm de ces différents parameétres. La classificati
globale des lésions a constitué I'étape ultime lthsd. Les caractéristiques que nous avons extraites
peuvent étre fournies a un classifieur, destingcarmnaitre la malignité d’'une lésion. Pour cettéraion,

il faudra tenir compte de plusieurs contraintes :

» La standardisation des prédictions pour I'enserdbtesignes.

» La fréquence du signe dans la classification (bdiiéi spécificité).

Il existe d’autres méthodes de classification goes n'avons pas présenté dans ce travail de thése.
Bien que ces méthodes fonctionnent a des niveaffgratits et complexes, leur utilisation permet

d’obtenir d’autres résultats et peuvent mener atckéa interprétations.

Pour terminer, cette thése fit le fruit de quamaées de travail au sein de laboratoire de GBM,
Faculté de Technologie, Université de Tlemcen.r@eail reste encore a I'état expérimental, de nauxe
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travaux devront permettre de le compléter. En petsge, ce travail ouvre la voie sur plusieursgsste
recherche qui d’'une part le compléteraient et déapéart, pourraient en tirer profit.

Il faudrait aussi améliorer les autres étapes visaperfectionner les modules existants (couleur,
irrégularité de contour), il conviendra alors damspremier temps, pour la suite de ce travail,rdever
d’autres méthodes de caractérisation concernant :

* le nombre de couleurs,
« |'asymétrie de textures et de couleurs,
« l'inhomogénéité des bords.
Enfin, nous essayons d'étendre le probléeme dec&aisation et de classification & d’autres tyges

tumeurs tels que les naevus atypiques pour augmargensibilité des mélanomes.
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A. Annexe 1
Les opérateurs morphologiques de base

La morphologie mathématique est une théorie esdlentient non linéaire, particulierement utiles
pour filtrer, segmenter et quantifier des image#idlement destinée au traitement des imagesresai

La morphologie mathématique offre un grand nombiautdls trés puissants de traitement et
d’analyse d'images que I'on retrouve sous difféeenubriques dans certains logiciels d’analyse afjes
et méme de retouches d'images , dont le but @stiéédes objets en fonction de leur forme, detaille,
des relations avec leur voisinage(en particulipplogique), de leur texture et de leur niveaux de gu
de leur couleur. Par les transformations qu’ell@ppse, elle se situe a différents niveaux dueinaént
d'images (filtrage, segmentation, mesure, analyse tekture) et définit ainsi des outils pour la
reconnaissance de forme.

La morphologie mathématique a été inventée en paB4seorges Matheron et Jean Serra dans les

laboratoires de I'Ecole des Mines de PaBsn développement a toujours été fortement mgtarédes

applications industrielles. Dans un premier tenipsagit de répondre a des problémes dans le dmmnai
de I'exploitation miniére, mais trés vite ses chardfapplications se sont diversifiés : biologieagerie
médicale, sciences des matériaux, vision indulriglultimédia, télédétection et géophysique ctunestit
guelgues exemples de domaines dans lesquels ldhatoge mathématique a apportée une contribution
importante.

Pour analyser des images a l'aide de la morpholomathématique, on s’appuie sur un certain
nombre d’'opérateurs qu’on spécifie et qu’on combimer arriver au résultat souhaité.

Les transformations de la morphologie mathématiagissent sur des ensembles en morphologie
binaire et sur des fonctions en morphologie numéride résultat d’une transformation étant de méme
nature que I'objet sur lequel elle s’applique (msamble est transformé en un ensemble, une fonetion
une fonction). La morphologie binaire est basédesiopérations booléennes de base sur les ensemble
I'union et l'intersection.

Les opérateurs morphologiques se divisent en dgest:

« Les opérateurs morphologiques élémentaire$érosion et la dilatation.

« Les opérateurs morphologiques composéezlles sont formées par une application successiv
d’opérateurs morphologiques élémentaires, parfoishinés avec des opérateurs ensemblistes
tels que I'union, la différence, etc.
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Le principe de base de la morphologie mathématgtide comparer I'image a analyser par rapport a
un ensemble de géométrie connue apgléent structurant (ES)

La forme et la taille de I'élément structurant schbisies en fonction des éléments d'intérét dans
I'image. Pour des images binaires, I'élément stmactt est un sous-ensemble. Pour des images estéimt
gris, il peut s'agir soit d'un sous-ensemble (E&hpkoit d’'une petite image a teintes de gris (&Spian).

La forme des éléments structurants peut étre ehlifisement, mais quelques propriétés mathématiques

des transformations morphologiques dépendent dix deol'élément structurant (par exemple si I'éléme
structurant contient le centre ou pas).

TR W

[ 1<) =1
Fig.1. Des éléments structurants de base; (a)méié structurant pour la trame carrées
de 4 connexités; (b) : élément structurant pourdme de 8 connexités; (c) :

élément structurant pour la trame hexagonale.

1. Les opérateurs morphologiques élémentaires
L erosion et la dilatation sont les operatedesbase de la morphologie mathématidties sont a
I'origine d’'un trés grand nombre de transformatiphss élaborées (fonctiatistance, squelette ...).
a) Erosion
L'opération de L'érosion (noté€gz(X)) d'un ensemble X par un élément structurant B, est
I'ensemble des points x d€ Rls que B soit entierement inclus dans X lordgjest centré en x).
XOB,={x€R?B, cX} 1)

e Algorithme
(*Erosion d’une image binaire?*)
Début
- Chargement de I'image d’entrée.
- Pour tous les pixels de I'image faire :

- Choisir une fenétre de taille 2 x 2.
- Siimage 1]i,j] = 0.
Alors Si (Image 1[i,j}* au moins d’'un de ses voisins).
Alors Image 2][i,j] = 255.
(*Affichage de I'image érodée*)
- Affichage et/ou'stockage. de limage de soiti.
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Fin.
Un exemple d’application d’une opération d'érosésh montré dans la figure.2.

() (b)

Fig.2. Effet de I'érosion, (a) : image initiale,)(image érodée

L’érosion enléve toutes les composantes casngs 'objet qui ne peuvent pas contenir 'élémsémicturant.
Les autres composantes connexes sont réduites.
b) Dilatation

L’'opération de dilatation (noté&; (X)), est en fait 'opération duale de I'érosion. Citient le dilaté
d'un ensemble X par un élément structurant B emagnela totalité de la surface recouverte lorsque
I'origine de B occupe successivement toutes legipos x€X.

X @ B, = {x € R?, B,NX # @} 2

» Algorithme
(*Dilatation d’une image binaire*)

Début
- Chargement de I'image d’entrée.
- pour tous les pixels de I'image faire :
- Choisir une fenétre de taille 2 x 2.
- Siimage 1]i,j] = 255.
Alors Si (Image 1[i,j}# au moins d’un de ses voisins).
Alors Image [i,j] = 0.
(* Affichage de I'image dilatée*)
- Affichage et/ou stockage de I'image.
Fin.
Le résultat de I'application d’une opération detdition est montré dans la figure3.
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(b)

Fig.3.Effet de la dilatation, (a) : image initialf) : image dilatée

La dilatation agit de la méme maniére que I'érgsinais sur les particules du fond. Les trous qupeigvent

pas contenir I'élément structurant sont enlevés.

2. Les opérateurs morphologiques composeés

Puisque I'érosion et la dilatation sont des opéiratenorphologiques élémentaires, il vient a I'etspei
combiner ces opérationses transformations ont tendance a lisser les uohtes particules.
a) Ouverture

L'opération d’'ouverture est obtenue par la sucoessiune érosion et une dilatation est I'ouverture
(notéeys).

XoB={x€R?(BOX)®B} (3)

L'ouverture morphologique & pour effet d’élimineslzones de détections de taille inférieure a delle
I'élément structurant et reconstruire la forme 'dbjet, 'ensemble ouvert est plus régulier et nsaiithe
en détails que I'ensemble initiale. L'ouverture pdaconnecter les ensembles, elle joue en faiblke r
d’un filtrage morphologique le plus répondus.

« Algorithme

Début

- Chargement de I'image d’entrée.

- Effectuer une érosion de I'image d’entrée.

- Effectuer une dilatation de I'image érodée.

- Affichage et/ou stockage de I'image de sortie.
Fin.

Un exemple d’application d’une opération de dilataest montré dans la figure.4.
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(b)

Fig.4. Effet de I'ouverture, (a) : image initialgs) : image ouverte

b) Fermeture
En inversant I'ordre des opérations utilisées paéfinir I'ouverture, nous obtenons une nouvelle

opération appelée fermeture (noigg. Cette opération est réalisée en enchainemeimie ddilatation
suivie d’une érosion par I'élément structurant.
X-B=X®B)OB 4)
La fermeture morphologiquaermet de remplir les trous dans I'image, elle peligr deux particules
connexes pour n'en faire qu’une.
« Algorithme
Début
- Chargement de I'image d’entrée
- Effectuer une dilatation de I'image d’entrée
- Effectuer une érosion de I'image dilatée
- Affichage et/ou de I'image de sortie
Fin.
Un exemple d’application une fermeture est mondiaies la figure 5.

(b)

Fig.5. Effet de la fermeture, (a) : image initigfb) : image fermée

Il existe d’autres opérateurs morphologiques composlle que le chapeau haut de forme et le griadien

morphologique que nous décrivons dans le paragrayikiant.
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c¢) Le gradient morphologique

A partir de la dilatation et de I"erosion rphplogique, on définit les gradients morphologiques
comme des résidus de ces transformations. Le grtaierphologique (symétrique) est défini comme le
résidu de la dilatation et de I'érosion d'une image

Grad (f) = 6p(f) — €x(f) ®)

Il est possible de définir le gradient morggitjue & partir d’'un couple d’éléments structurants
guelcongue. On définit ainsi le gradient par dilataet le gradient par érosion, en considérant dese
deux transformations de taille nulle (c’est-"a-digale a I'identité) :

Grad™ (f) =8s(f) — f (6)
Grad™ (f) = f = €(f) Q)

Le gradient morphologique permet d’extrairedenses de variation d'intensité percus, en choistdsa
taille de I'élément structurant, et la distinctiemtre deux objets ou entre un objet et le fond. Les
valeurs crétes correspondent a des zones de fangtion et coincident généralement avec les cosito

des objetgfig.6) .Cette transformation est trés utile paségmentation d'image.

t T 50 e (D) t Grad(f)

(@) (b)

Fig.6. Le gradient d’'une fonction numérique, (B)rte fonction numérique avec érosion et dilatat{bp; Le

gradient morphologique de la fonction numérique.

B. Annexe 2
Les espaces couleurs

1. L’espace de couleur RVB

Cet espace est basé sur le modéle du tri-stim@iest un systéme additif qui décompose les
couleurs en trois quantités des trois couleursairas : le rouge, le vert et le bleu. C’est le &yst le plus
communément utilisé dans les images couleur emlasiteurs. Le model®VB utilise le systeme de
coordonnées cartésien. La diagonale du b{aric1)au noir (0,0,0) représente les niveaux de grisl(fig
[Lezr, 2000].
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Fig.1.la représentation spatiale du modéle RVB [K891].

2. L’espace de couleur XYZ
Nous venons maintenant de parler a nouveau dunsgsté colorimétrie de la CIE qui a eu la tache

difficile de normaliser les primaires d’'un systénhe référence. L'espac€YZdépend linéairement du
systemeRVBet a été introduit par la CIE pour remédier awomeénients du systeniRVB pour lequel

certaines couleurs sont représentées par une \letimulus négative (Fig.2.) [Lezr, 2000].
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Fig.2. variation du ti-stimulus RVB e

fonction de la longueur d’onde [Kunt 91].
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Les primaires X, Y, Z sont choisies de facons tpuees les couleurs physiquement réalisables
puissent étre équilibrées a partir de quantitéstipes de ces trois primaires. La transformation du
changement de systéme de coordonnées défini msteme d’équation linéaire du type :

X R
Y [=P % |V 1)
z B

Alors, que cesrimaires de référenceont été créés de telle sorte que toutes les wmulenient
exprimées par des composantes trichromatiquesiyassiet de telle sorte que I'une de ces primaires
représente une information de luminance. Les fonsticolorimétriques proposées par la CIE respectant
ces conditions sont données par I'équation 2.

X(A) = 2769R) +17518/(}) +1130@B(A)
Y(1) =1000MR) + 4590%/(1) + 0060 B(A)
Z() =0000(R() +0056%/(}) +5594B(})

(2)

La matrice de changement de repére est détermaméemesurant les coordonnéegrZ
correspondant aux trois couleurs primaiRd&B suivantes (Ryax,0 ,0), (0, Vax,0), (0,0,B.,) obtenues en
appliquant le maximum des valeurs individuellemgehaque stimulus par rapport au blanc de référence
utilisé [Lezr, 2000].

Les trois primaires présentent deux particularégésentielles : deux d’entre elles, x et z ont une
brillance photométrique nulle, cela signifie queleda troisieme, y, sera représentative de lahamie
(le degré de noir d’'une couleur). Pour trouver desrdonnées des points ou le vecteur d'une couleur

particuliere pour ce plan, il suffit de calcules lguantités appelées « coefficient tri-chromatiguiéfinies

ci-dessous :
_ (1)
KA)= X(A)+)\(((/l)+z(/1)
vA)= X(A)+\\((((//]l))+z(/l) a
)= -2
X(A)+Y(A)+z(A)

Ces trois quantités définissent bien un poinésitans le plan unité et caractérisent une chroitéatic

particuliere. Commea +y + z = 1, seules les variablesetzsont indépendantes, ces deux variables sont
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les composantes chromatiques de la couleur. Ondisuser alors du diagramme de chromaticité de la
CIE qui décrit le plan défini par les variablesa@ominancex ety. Le blanc est représenté par le point
définissant un mélange en quantité égale desgromiresXYZ[Luong, 1990].

3. L'espace des couleurs’ u'v’
Le probléme avec I'espa¢€rZest son manque d’'uniformité dans la perceptionvaisgue deux

couleurs a la méme distance d'une autre ne sontnpasssairement perceptuellement équidistantes

[Healey, 1996]. Pour corriger cet inconvénient |EE G proposé en 1976 le modeéleu' v’ qui est
perceptuellement uniforme, c’est-a-dire que si demxeursA et B sont aussi proches entre elles que deux
autres couleur€ etD, alors la différence percue enkeet B sera équivalente a celle percue eftret D.

Les équations permettant de passer du sys¥&fdau L' u' v’ sont [Tremeau, 1993]

L'information de luminance se calcule par la relati

116:3Y —16si ¥+ 0008856
_ YV v

*

L= (4)
Y .Y
9033*Y—W Si W < 0.008856
Les composantes de chrominance pour le syst@meé ,v') sont :
u’ =13* L * (u -u")
* * ' ‘W (5)
v =13*L *(v —v")
Avec :
U = 4X
X +15Y +3Z7 (6)
_ 9X
X +18Y +3Z

u" et v sont les composantes de chrominance respectivas de v’ correspondant au blanc de

référence.

4. L’espace de couleur HSL (Hue, Saturation, Luminance
Cet espace est basé sur le modéle de Pratt. C@mmaom l'indique il est basé sur les trois
grandeurs de Teinte, Saturation et Luminance. bar€i4 donne une représentation de cet espace (dans
I'espace euclidielRVB). Cet espace est obtenu a partir de I'esfiRi¢B et est décrit par les équations

suivantes [Lezr, 2000] :
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Fig.4. La représentation spatiale du modéle HSIcdiidi 97].

La non linéarité des deux équations permettantattaulerH et S entraine des discontinuités dans
leurs valeurs et deux couleurs perceptuellementhae® peuvent se transformer en des composantes de
teinte et de saturation trés différentes. Ceci distaux singularités de la teinte pour les points
achromatiquesR=V=B) et de la saturation pour le noR£V=B=0) [Lezr, 2000].
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Résumé

Dans ce travail de thése, nous avons présenté étimdologique pour la classification des Iésions
cutanées. Le mélanome malin est la plus grave tesurs cutanées, c’est une tumeur maligne qui se
développe principalement dans la zone cutanée,rtid das mélanocytes, cellules responsables de la
pigmentation. C'est le cancer dont I'incidence aagta actuellement d’'une maniére trés rapide. Son ta
de mortalité augmente de facon croissante, maisul diminuer par une détection plus précoce etipar
meilleure prévention. A partir des images de tumele la peau, on peut déterminer s'il s’agit d’'un
mélanome ou d’une tumeur bénigne, en se fondanfesumémes critéres que ceux utilisés par les
dermatologues : forme de la tumeur, taille, coylsymétrie, régularité de bords. Dans ce travailsno
avons traité plus particulierement la nécessit&tth@e des attributs spécifiques, ainsi que lantd de
mettre en place des systémes capables de détestatifférents signes spécifiques pour l'aide au
diagnostic des mélanomes, en particulier auprésndeecins généralistes. Dans une premiére étafse nou
avons commencé ce travail par une séquence daifgétent appliquée aux différentes images, pour
éliminer les poils entourant la tumeur ainsi qu’'ugrande partie du bruit résiduel. Dans la deuxiéme
étape, une segmentation automatique est appliqudénsage filtrée. Cette phase est essentielleosis
voulons d'une part caractériser les informationscdetour de la lésion et d’autre part, situer landur
afin de pouvoir l'analyser. Ensuite, une série @éigpions est appliquée sur I'image permettant
I'extraction des attributs spécifiques (A : asyn@tB : bordure, C: couleur, D : diamétre) poar |
caractérisation des tumeurs de la peau. Enfindifésrents signes spécifiques des lésions (ABCDit so

fournis a un réseau de neurones artificiels popared les tumeurs malignes des tumeurs bénignes.

Abstract

In this thesis, a methodological approach to thssification of tumour skin lesions in dermoscopy
images is presented. Melanomas are the most matigrkén tumours. They grow in melanocytes, the
cells responsible for pigmentation. This type ofiaar is increasing rapidly; its related mortalite is
increasing more modestly, and inversely proporfitaahe thickness of the tumour. The mortalityerat
can be decreased by earlier detection of suspidesiens and better prevention. Using skin tumour
features such as colour, symmetry and border retylan attempt is made to determine if the skin
tumour is a melanoma or a benign tumour. In thiskywave are interested in extracting specific atttés
which can be used for computer-aided diagnosisalinoma, especially among general practitioners. In
the first step, we eliminate surrounding hair idearto eliminate the residual noise. In the seaingd, an
automatic segmentation is applied to the imagenefskin tumour. This step is essential to charaeter

the shape of the lesion and also to locate the turioo analysis. Then, a sequences of transformsii®



applied to the image to measure a set of attribigeasymmetry, B: border, C: colour and D: diamgte
which contain sufficient information to differertigaa melanoma from benign lesions. Finally, théouer
signs of specific lesion (ABCD) are provided to artificial neural network to differentiate between

malignant tumours and benign lesions.
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