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Résumé 

 

 

Ce travail de thèse est axé sur le domaine de traitement d’image biomédicale. Le but de ce 

projet de recherche est de développer un traitement algorithmique pour la détection, 

l’identification, la caractérisation et l a  classification automatique et rapide de cellules 

sangu ines  anormales. 

Ces travaux de recherche se focalisent sur l'exploitation potentielle des méthodes 

d'analyse texturale, les paramètres de textures (par exemples d'Haralick), en effet, nous 

démontrons la possibilité d'effectuer une détection et une classification automatique 

efficace à partir de l'extraction de seulement cinq paramètres d'Haralick. Cependant, la 

détection et la classification des cellules sanguines anormales reposent sur un ensemble 

d'étapes consécutives qui sont la segmentation, l'extraction d'attributs et la classification. 

Parmi les objectifs de ces travaux de thèse, il y a la modélisation et le développement 

d'une segmentat ion et  d ’une classification  adaptée pour la détection, la 

caractérisation, la segmentation et à la classification rapide de la leucémie. La 

classification envisagée consiste à  une approche combinée des techniques de segmentation 

et de classification dans l'objectif d'atteindre le taux le plus élevé par une comparaison à 

une simple application individuelle d'une des segmentations et classifications 

considérées. La finalité de ces travaux contribue au développement d’un outil logiciel 

d’aide au diagnostic biomédicale dans le but d’améliorer et d’évoluer une instrumentation 

médicale pour la détection des cellules sanguines anormales. 

 

 

Mots clés: paramètres d'Haralick, segmentation, classification, cellules sanguines 
anormales. 
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Abstract 

 

 

This thesis work is focused on the field of biomedical image processing. The goal of this 

research project is to develop algorithmic processing for the automatic, rapid detection, 

identification, characterization and classification of abnormal blood cells. 

This research focuses on the potential exploitation of textural analysis methods, textural 

parameters (Haralick), indeed, we demonstrate the possibility of performing an effective 

detection and automatic classification from extracting only five Haralick parameters. 

However, the detection and classification of abnormal blood cells rely on a set of 

consecutive steps that its segmentation, features extraction and classification. Among the 

objectives of this thesis work, there is the modeling and development of a segmentation 

and classification adapted for the detection, characterization, segmentation and rapid 

classification of leukemia. The considered classification consists of a combined approach 

of segmentation and classification techniques in order to reach the highest segmentation 

rate comparing to a simple individual application. The purpose of this work aims at 

contributing to the development of a software tool for biomedical diagnostic support in 

order to improve and evolve a medical instrumentation for the detection of abnormal blood 

cells. 

 

 

Keywords: Haralick features, segmentation, classification, abnormal blood cells. 
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1. Cadre général : 

       A titre indicatif notons que prés de 90% de l’information reçue par l’homme est 

visuelle. La production d’images de qualité, de même que leur traitement numérique (et si 

possible) automatique a donc une importance considérable.       

       Actuellement, de nombreuses applications dont le diagnostic médical, la télémédecine, 

la télédétection et la détection de défauts d'usinage, requièrent l'utilisation du support 

image. 

       Le traitement d’images vise à développer des outils performants qui nous permettent 

de mieux appréhender le contenu, et d’en saisir le sens. Ces recherches ont démarré par de 

simples opérations de bas niveau sur le pixel pour atteindre des analyses de haut niveau 

incluant des techniques s’apparentant à l’intelligence artificielle, pour une meilleure 

compréhension et une interprétation de l’image. 

       En médecine, le traitement et l'analyse d'image sont des outils performants pour la 

recherche et l'aide au diagnostic biomédical. Ils permettent d'acquérir des données 

objectives, précises, reproductibles sur l'importance des composants tissulaires, la manière 

dont ils sont organisés au sein du tissu, et de la morphologie des cellules (taille, forme, 

couleur ou texture). 

       Dans ce travail de thèse, nous cherchons à réaliser un outil logiciel d’aide au 

diagnostic biomédical, permettant la détection automatique de cellules sanguines 

anormales et leurs caractéristiques. Pour construire ce système, on fait appel à des 

techniques de traitement et d’analyse d’images médicales comme la segmentation, la 

classification et l’analyse texturale. Notre système se base essentiellement sur le 

développement d’une segmentation et une classification texturale pour pouvoir identifier la 

leucémie d’une part et classifier les paramètres de texture et de forme pour chaque cellule 

détectée d’autre part. 

2. Problématique de la thèse : 

    La segmentation et la classification texturale sont devenues des étapes fondamentales 

pour l'analyse quantitative de bio-images dans de nombreuses pathologies 

hématologiques comme le cancer du sang (cas de la leucémie). 

      D’un point de vu médical le cancer reste toujours une problématique universelle, et tout 

le monde peut être atteint par le cancer, donc l’aide au diagnostic biomédical fait appel aux 
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systèmes qui détectent les cellules sanguines anormales (la leucémie [1-3]), et d’un point 

de vu technologique la segmentation et la classification d'images sont l'un des problèmes 

majeurs du traitement d'images médicales. La segmentation consiste à partitionner l’image 

en un ensemble de régions connexes et classifier leurs attributs par région. L'intérêt de ces 

régions est de pouvoir être manipulées ensuite via des traitements de haut niveau pour 

extraire des caractéristiques de forme, de position, de taille, et de texture, puis les 

classifier. 

       Le problème est évidemment très mal posé, car on ne sait jamais dire quelle est la 

segmentation et la classification idéale. L'idée est bien sûr que la région se rapproche de la 

notion d'objet, au sens courant du terme. Néanmoins, on peut dégager des propriétés plus 

raisonnables qu'on cherche à obtenir dans un algorithme de segmentation ou classification, 

en particulier : 

� Stabilité : la segmentation obtenue ne doit pas varier beaucoup lorsque les 

conditions d'acquisition varient légèrement (bruit, illumination, point de vue,...). 

� Régularité : les régions obtenues doivent être simples à classifier (taille suffisante, 

forme régulière,...). 

3. Objectif de la thèse : 

       Le but de cette étude de recherche est fondé essentiellement sur la possibilité 

d'effectuer une segmentation, qui est une étape incontournable dans tout le processus 

d’analyse d’image, c’est un traitement de bas niveau qui précède l’étape de mesure, de 

compréhension et de décision. Son objectif consiste à partitionner l’image en régions 

connexes et homogènes au sens d’un critère d’homogénéité difficile à définir surtout dans 

le cas de régions texturées. D’autre part pour résoudre le problème précédent, on applique 

une classification texturale automatique efficace à partir de l'extraction de seulement cinq 

paramètres d'Haralick [4-6]. Cependant, la détection et la classification des cellules 

reposent sur un ensemble d'étapes consécutives qui sont la segmentation, l'extraction 

d'attributs et la classification, afin de développer un traitement algorithmique robuste, 

rapide et performant pour fournir un outil logiciel d’aide au diagnostic biomédical pour les 

professionnels de la santé en ce qui concerne l’identification et la détection automatique 

des cellules sanguines anormales. 
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4. Structure de la thèse : 

      Pour atteindre les objectifs fixés et faire état de nos travaux bibliographiques et de 

simulations, nous présentons ce manuscrit subdivisé en plusieurs chapitres, chaque chapitre 

aborde une thématique bien définie.  

Le chapitre 1 présente le contexte médical où s’inscrit la thèse, nous avons consacré se 

chapitre pour faire un petit rappel sur les éléments figurés du sang, ainsi qu’une explication 

sur la leucémie et leurs types, puis nous allons entamer une démonstration sur le processus 

d’acquisition de nos images à traiter à partir d’un microscope optique ainsi à la fin nous 

expliquerons les deux bases de données sur lesquelles nous avons exploité ses images qui 

représentent un ensemble des cellules sanguines. 

Le chapitre 2 est réservé à la présentation des différentes techniques de segmentations, 

leurs avantages et leurs inconvénients. Dans ce chapitre nous allons rapidement présenter 

la notion générale de la segmentation de bio-images couleur, puis nous aborderons de 

manière plus précise les techniques de clustering et ses différents algorithmes. 

Le chapitre 3 est consacré aux notions de classification de texture, nous avons développé 

les fondements de la classification par analyse texturale de bio-images en général et pour 

les cellules sanguines en particulier. Un état de l’art des différents attributs caractérisant les 

textures sera présenté, en se basant sur l’exploitation de cinq paramètres d’Haralick [4-8] 

dans le but d’identifier les cellules cancéreuses par une comparaison entre les paramètres 

extraits. 

 Ensuite pour le dernier chapitre 4, nous nous intéressons aux illustrations de nos résultats 

expérimentaux obtenus avec discussions et nous montrons l’originalité de notre méthode 

développée par comparaison avec d’autres travaux déjà réalisés. Nous exposons les 

algorithmes développés dans ce travail et nous les testons sur un ensemble de bio-images. 

Enfin, la conclusion générale résume le travail de cette thèse, et récapitule notre 

contribution avec l’évaluation du système créé. 

5. Perspectives de la thèse : 

Nous souhaitons réaliser dans nos futurs travaux:  

• L'utilisation de notre système proposé pour définir d'autres caractéristiques telles que 

la taille de la tumeur et la direction des contours d'une part, et l’application dans tous 

les cas de la pathologie du sang d’autre part. 
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• La collaboration avec le personnel de la santé (hématologues) afin de pouvoir 

optimiser les algorithmes de calcul des paramètres des images médicales et de pouvoir 

associer directement les résultats de ces procédés à la clinique (télémédecine). 

• Enfin, nous essaierons d'implémenter notre système software sur une architecture 

matérielle embarquée FPGA pour tester l'algorithme en temps réel, ceci pour accélérer 

les fonctionnalités de calcul, et diminuer le temps de la technologie de calcul pour 

atteindre à la fois la haute performance et la flexibilité dans le calcul rapide en temps 

réel. 
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1.1. Introduction  

      Dans ce chapitre préliminaire, nous décrivons le cadre biomédical de notre travail. 

Nous commençons par un rappel sur la composition du sang, nous présentons, ensuite, les 

différentes maladies ou hémopathies (tumeurs) qui peuvent l’affecter notamment les 

leucémies, leur diagnostic ainsi que leurs types. Nous terminons ce chapitre par une 

description du principe de base du système d’acquisition d’un microscope optique 

permettant d’obtenir d’excellentes images à fin de lire un frottis sanguin. 

1.2. Compositions du sang  

       Le sang est un liquide de survie qui circule dans le cœur et les vaisseaux sanguins. Il 

transporte l'oxygène et les nutriments vers les tissus et les déchets vers les poumons, le foie 

et les reins, où ils peuvent être retirés du corps. Le sang est composé de cellules sanguines 

en suspension dans le plasma [9]. L’ensemble est contenu dans les vaisseaux sanguins.  

       Le volume total du sang représente 8 % du poids corporel, soit environ 5 litres de 

volume.  

Soit chez l’adulte sain, son volume moyen est de : 

                                                                               - 5 à 6 L chez l’homme 

                                                                               - 4 à 5 L chez la femme. 

       Les cellules en suspension représentent 45% du volume total, ce qui correspond à 

l’hématocrite. Leur morphologie peut être étudiée sur un frottis sanguin coloré (voir 

figure.1.1.) 

 
Figure.1.1. Eléments figurés du sang sur un frottis sanguin coloré 
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        Ces éléments figurés du sang ont des durées de vie limitées ; il existe un équilibre 

dynamique entre leur production (l'hématopoïèse) et leur destruction. L'hématopoïèse c’est 

l’ensemble des phénomènes qui assurent la production continue et régulée des cellules 

sanguines ; elle comprend [11]: 

� l’Erythropoïèse (ou fabrication des Globules Rouges) 

� la Granulopoïèse (ou fabrication de granulocytes) 

� la Lymphopoïèse (ou fabrication de lymphocytes) 

� la Thrombopoïèse ou Mégacaryopoïèse (ou fabrication de plaquettes sanguines) 

*L’hématopoïèse commence dans les ilots mésenchymateux chez l’embryon. 

*Chez le fœtus, elle a lieu principalement au niveau du foie et de la rate, et c’est à partir du 

7ème mois de la vie intra utérine que les cellules souches migrent du foie et de la rate vers la 

moelle osseuse. 

*L’hématopoïèse va ensuite avoir lieu dans la moelle osseuse au niveau des cavités des os 

longs, dans le sternum, les côtes, les vertèbres et le sacrum. 

1.2.1. Globules rouges ou hématies ou érythrocytes  

      Les globules rouges sont des cellules anucléées dont le constituant essentiel est une 

hémoprotéine de liaison de l'oxygène : l'hémoglobine (environ 14,5 g / 100 ml). Le rôle 

principal de ces cellules est d'assurer le transport de l'oxygène et du gaz carbonique entre 

les alvéoles pulmonaires et les tissus. 

1.2.2. Globules blancs ou leucocytes  

       Ces cellules participent aux défenses spécifiques de l'organisme (voir figure.1.3.), on 

distingue trois types : 

1.2.2.1. Polynucléaires ou granulocytes  

       Ce groupe de cellules possède des caractéristiques communes. Elles contiennent un 

noyau plurilobé. Les lobes sont reliés les uns aux autres par des ponts fins de chromatine. 

Dans le cytoplasme, il existe deux types de granulations : des granulations non spécifiques 

primaires, riches en hydrolases et en peroxydases, communes à l'ensemble des 

polynucléaires et des granulations secondaires spécifiques à chaque groupe ayant des 

propriétés tinctoriales différentes. Dans la cellule mature, les granulations non spécifiques 

diminuent.    
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• Le tableau ci-dessous résume les fonctions principales de chaque type des globules 

blancs: 

Tableau.1.1. Les fonctions des leucocytes 

Cellule Rôle principale 

 

Neutrophiles 

Sont attirés par les sites d'infection par un processus appelé chimio-

taxie, ingèrent des micro-organismes (un processus connu comme 

phagocytose) et les détruisent. 

Eosinophiles Les mêmes fonctions que le neutrophile, en outre, aident à contrôler les 

infections parasitaires, ont un rôle dans l'allergie. 

 

Basophiles 

Ont un rôle dans les réactions d'hypersensibilité immédiate, réponses 

allergiques et inflammatoires et dans le contrôle des infections 

parasitaires. 

Lymphocytes Lymphocytes tueurs naturels attaquent les cellules étrangères et les 

cellules tumorales (faisant partie de l'immunité cellulaire). 

Lymphocytes T : immunité cellulaire. 

Lymphocytes B : donnent naissance aux plasmocytes à l’origine des 

anticorps. 

 

 

Monocytes 

Phagocytent et tuent les micro-organismes, y compris mycobactéries et 

champignons, les organismes qui ont lié les immunoglobulines ou 

complètent et phagocytent les cellules mortes et endommagées, 

présentent l'antigène aux cellules du système immunitaire, migrent vers 

les tissus où il se différencier, pour devenir une cellule phagocytaire à 

longue durée de vie et présentatrice d'antigène connu comme un 

macrophage 

1.2.3. Les plaquettes  

      Les plaquettes sanguines, encore appelées thrombocytes, sont de petites cellules 

dépourvues de noyau que l'on trouve dans le sang au même titre que les globules rouges ou 

globules blancs. Les plaquettes jouent un rôle primordial dans le processus de l’hémostase 

primaire et la coagulation plasmatique (arrêt du saignement lors d’une brèche vasculaire). 

Durée de vie : 8 à 10 jours. 

. 
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• d’un syndrome tumoral touchant les aires ganglionnaires. 

•  d’un syndrome d’insuffisance médullaire. 

1) Hémogramme systématique : La maladie est souvent cliniquement latente et la majorité 

des LLC dans 70% des cas est découverte sur un hémogramme systématique montrant 

une lymphocytose excessive chronique chez un sujet en bonne santé apparente.  

2) Asthénie : une altération de l’état général peut être notée, associée à l’existence d’une 

fatigabilité dépendante ou indépendante d’un syndrome anémique. Plus rarement, elle 

est liée à une complication : infection, cytopénies auto-immunes. 

3) Anémie.  

4)  Syndrome tumoral : Il peut s’agir de manifestions d’intumescence ganglionnaire 

révélatrices.  

5) Manifestations d’insuffisance médullaire :  

• Syndrome anémique.  

• Syndrome infectieux. 

• Syndrome hémorragique. 

1.3.2.1.2.  Leucémie myéloïde chronique (LMC)  

La LMC est un syndrome myéloprolifératif chronique, caractérisé par :  

• une prolifération prédominante de la lignée granuleuse, pathologie clonale de la 

cellule souche multipotente. 

• la présence d'une anomalie chromosomique, clonale, acquise, le chromosome 

Philadelphie (Ph1).Et il est retrouvé dans toutes les lignées myéloïdes et 

lymphoïdes B (+/-T).  

• une évolution constante vers une transformation aigue, myéloblastique ou 

lymphoblastique. 

•  Maladie de l'homme entre 30 et 50 ans. 

Les cellules de la leucémie myéloïde chronique sont illustrées à la figure.1.7.   
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1.3.2.2.2.1.      Présentation clinique de LAM  

1) Circonstances de découverte :  

• Altération de l’état général. 

•  Syndrome d’insuffisance médullaire. 

•  Douleurs osseuses. 

•  Syndrome tumoral. 

•  Syndrome d’hyperviscosité (hyperleucocytoses blastiques +++). 

2) Mode de début : 

•  brutal / fièvre +++ et/ou Syndrome hémorragique.  

• le plus souvent progressif, asthénie + cytopénie précédant plusieurs mois la 

maladie ou d’infections mal contrôlée par les ATB. Ou bien douleurs 

osseuse ou Ostéo-articulaires.  

3) Phase d’état :  

• Sd d’insuffisance sanguine (au 1er plan) :  

• Sd anémique. 

•  Sd hémorragique CutaneoMuqueux : - purpura pétéchial ou ecchymotique. 

• Épistaxis, gingivorragies, hémorragies génitales, Hémorragies viscérales 

rares mais graves :  

•  Hémorragies rétiniennes (cécité). 

•  hémorragies cérébro-méningées. 

• Sd hémorragique par coagulopathie de consommation: une coagulopathie 

(CIVD ou fibrinolyse) peut s’observer dans les LAM promyélocytaire 

(LAM3).  

1.4. Processus d’acquisition de bio-images  

          Les deux bases de données utilisées dans notre travail contiennent une banque 

d’images (voir annexe A et B), ces dernières fondées principalement sur des frottis 

sanguins, qu’ils sont préparés suivant des étapes à l’aide d’un processus d’acquisition est 

montré ci-dessous :  

1.4.1. Prélèvement de sang et préparation d’un frottis sanguin  

        Un frottis sanguin est un test sanguin qui donne des informations sur le nombre et la 

forme des cellules sanguines. Le frottis sanguin est un étalement d'une goutte de sang 

sur une lame de verre, colorée par le May Grûnwald Giemsa et lue au microscope 
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1.4.1.3. Coloration du frottis sanguin  

        Afin de colorer les noyaux cellulaires, déposer sur la lame toujours au dessus de la 

barquette en plastique plusieurs gouttes de bleu de méthylène afin de la recouvrir. Déposer 

sur du papier absorbant et laisser agir deux minutes avant de rincer avec la pissette d’eau 

(toujours au dessus de la barquette en plastique) et de faire sécher la lame en l’agitant. 

Observer votre préparation au microscope optique afin d’en distinguer les principaux types 

cellulaires (figure.1.12.). 

               

                                                Figure.1.12. Frottis sanguin coloré 

1.5. Conclusion  

       Dans les paragraphes précédents, nous avons vu un aperçu sur notre contexte médical 

pour bien comprendre la suite du travail. Un frottis sanguin est souvent utilisé pour classer 

et/ou identifier les conditions qui affectent un ou plusieurs types de cellules du sang et pour 

surveiller les personnes qui subissent un traitement pour ces conditions. Les résultats d'un 

frottis sanguin comprennent généralement une description de l'apparence des cellules ainsi 

que toute anomalie qui peut être vue sur la diapositive. L'analyse manuelle des frottis 

sanguins, c'est fatiguant, long et répétitif, et il souffre de la présence d'une précision non 

standard, car il dépend de la compétence de l'opérateur pour un bon diagnostic par 

l’hématologue. Dans ce contexte, l'utilisation de techniques de traitement de l'image 
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devient indispensable car peut aider pour segmenter, compter, et classifier [23] les cellules 

dans le sang humain et en même temps de fournir des informations sur la morphologie 

cellulaire, il est indispensable d’automatiser cette tâche. De ce fait, dans le prochain 

chapitre, nous effectuons une rétrospective des différentes méthodes et approches de 

segmentation de bio-images couleur. 
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2.1. Introduction  

       La couleur, presque omniprésente dans les images et particulièrement les Images 

Médicales Microscopiques (IMM) [24], joue un rôle important en analyse de bio-images 

non seulement dans les applications de segmentation mais aussi de classification texturale 

et de caractérisation. L’emploi de la couleur en segmentation d’images est un sujet de 

recherche relativement récent. Bien qu’elle ait intéressé de nombreux chercheurs, et que de 

nombreux travaux aient été publiés ces dernières années [25-28], elle reste, encore pas 

totalement exploitée. 

        Dans ce chapitre, nous nous intéressons en premier temps par les différents espaces 

de couleurs de la littérature en expliquant leurs propriétés. Puis nous nous abordons un 

état de l’art sur les techniques et les méthodes de la segmentation existante, afin de choisir 

une et la développer par un traitement algorithmique dans le but d’aide au diagnostic qui 

vise la recherche hémopathie. 

2.2. Les espaces couleur  

       La recommandation d’un espace couleur à un autre reste un problème majeur pour 

l’efficacité d’automatisation d’une segmentation et améliorer leurs décision et précision. 

Parmi les espaces couleur existant, il y a RVB, L*a*b…, XYZ et L*u*v [29]. 

       La segmentation de bio-images couleur qui est basée sur la couleur caractéristique des 

pixels de l'image suppose que les couleurs homogènes dans l'image correspondent à des 

clusters distincts et donc des objets dans l'image. En d'autres termes, chaque groupe définit 

une classe de pixels qui partagent les mêmes propriétés de couleur. Comme les résultats 

dépendent de la segmentation de l'espace couleur utilisé, il n'y a pas d'espace de couleur 

unique qui peut fournir des résultats acceptables pour tous types d'images [30]. Pour cette 

raison, de nombreux auteurs ont essayé de déterminer l'espace de couleur qui correspond à 

leur problème de segmentation d'images couleur spécifique [31]. Cependant, comme il 

existe beaucoup d'espaces de couleur, il est utile de les classer en catégories moins 

nombreuses qui définissent leurs propriétés. N. Vandenbroucke [32] a proposé le 

classement des espaces de couleur dans les différents systèmes suivants (voir figure.2.1.) : 
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Figure.2.2. Représentation spatiale de l’espace couleur RVB [34] 

2.2.1.2. L’espace couleur virtuel XYZ  

           L’espace XYZ dépend linéairement du système RVB et a été introduit par la 

Commission Internationale d’Eclairage (CIE) pour remédier aux inconvénients du système 

RVB pour lequel certaines couleurs sont représentées par une valeur du stimulus négative. 

Dans cet espace, les primaires [X], [Y] et [Z], dites primaires de références, ont été crées 

de telle sorte que toutes les couleurs soient exprimées par des composantes trichromatiques 

positives. Ces primaires sont donc virtuels, sans réalité physique. On peut ainsi reproduire 

toutes les couleurs du visible par synthèse additive. Le primaire [Y] représente une 

information sur la luminosité (plus précisément Y représente la luminance visuelle). On 

peut noter qu’il est possible de passer de n’importe quel espace (RVB) à l’espace (XYZ) 

par l’intermédiaire d’une matrice de passage dont les coefficients sont principalement 

conditionnés par le choix des primaires [R], [V] et [B] utilisées. De même que pour 

l’espace (RC,VC,BC), la CIE a défini les coordonnées trichromatiques de l’espace (XYZ) : 
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��
�
��� =

xX + Y + Z

 = YX + Y + Z
� = ZX + Y + Z

� 																																																																															(2.1) 

         Comme � + � + � = 1, � peut être déduit à partir de � et �, ce qui permet de 

représenter la couleur dans un plan et donc de construire le diagramme de chromaticité 

(x,y), représenté par la figure.3.3. On voit bien sur ce diagramme que toutes les couleurs 

sont exprimées par des coordonnées trichromatiques positives, contrairement au 

diagramme de la figure.2.4. 

 

Figure.2.3. Diagramme de chromaticité (x,y) 
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Figure.2.4. Diagramme de chromaticité (rc,gc) de la CIE 

2.2.2. Systèmes luminance-chrominance  

         Ils sont calculés d'une composante de couleur qui représente la luminance et deux 

composants de couleur qui représentent la chrominance : l'espace de couleurs L*a*b est un 

exemple de la luminance-chrominance. 

2.2.2.1. L’espace couleur L*u*v  

          Le problème avec l'espace XYZ est son manque d’uniformité dans la perception à 

savoir que deux couleurs à la même distance d'une autre ne sont pas nécessairement 

perceptuellement équidistantes [35]. Pour corriger cet inconvénient la CIE a proposé 

en 1976 le modèle L*u*v* qui est perceptuellement uniforme, c'est-à-dire que si deux 

couleurs A et B sont aussi proches entre elles que deux autres couleurs C et D, alors la 

différence perçue entre A et B sera équivalente à celle perçue entre C et D. Les équations 

permettant de passer du système XYZ au L*u*v* sont [36] : 
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� ∗	= 	116 �

��
�� − 16	!"	 �

�� 	> 0.008856 

� ∗	= 	903.3 �

�� 	)"**+,-.																														 
, ∗	= 	13� ∗ (,/ −	,/�)																																		 

																																															0 ∗	= 	13� ∗ (0/ −	0/�)   	
																																											,/ =	 422 + 15
 + 3�																						0/ =	 922 + 15
 + 3�																								 

																															,/� =	 42�2� + 15
� + 3�� 																		0/� =	
92�2� + 15
� + 3�� 

       Où 2�, 
�, �� sont les composantes d'un blanc de référence dans l'espace XYZ. L* est 

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

2.2.2.2. L’espace couleur L*a*b  

             L’espace L*a*b* est basé sur le modèle des couleurs opposées. La variable L* 

mesure la luminance (l'opposition noir-blanc) par une valeur entre 0 (noir) et 100 (blanc), 

La variable a* mesure l'opposition rouge-vert par une valeur entre -100 et +100, a* est 

positif si la couleur contient du rouge, négatif si la couleur contient du vert et nulle si 

aucun des deux, La variable b* mesure l'opposition jaune-bleu par une valeur entre -100 et 

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

nulle si aucun des deux, Comme pour le système L*u*v*, on obtient les valeurs des 

composantes à partir des valeurs XYZ de la couleur et d'un blanc de référence. Les 

équations de changement d’espace de XYZ vers L*a*b* sont [36-37] : 

� ∗	= 	116 �

��
�� − 16	!"	 �

�� 	> 0.008856	+3	� ∗	= 	903.3 �



�� 	."454 

) ∗	= 500	 67 � 22�� − 	7 �


��8 									+3										9 ∗	= 	200	 67 �



�� − 	7 �
����8 

:0+;	7(�) = 	 (�)��							."					� > 0.008856	+3	7(�) = 7.787(�) +	 16116 	."454 

        Comme le système L*u*v*, ce système (L*a*b) est perceptuellement uniforme. Sa 

représentation spatiale est donnée par une sphère (voir figure.2.5.) : 
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correspondre à des surfaces, objets ou parties d'objets naturels. La segmentation d'image 

est généralement le processus utilisé pour localiser les objets et les limites (par exemple, de 

lignes ou de courbes) en images [41]. En outre, elle peut être définie comme le processus 

de l'étiquetage pour chaque pixel d'une image, où tous les pixels ayant la même étiquette 

partagent certaines caractéristiques visuelles [42]. La segmentation utilise généralement 

l'information locale à l'image numérique pour calculer la meilleure segmentation, tels que 

la couleur de l'information utilisée pour créer des histogrammes ou des informations 

indiquant les bords, les frontières, ou la texture d'informations [43].        

        C’est une partition de l’ensemble des pixels de l’image en différents groupes, chaque 

groupe est supposé correspondre à un “objet” de l’image. Quand il s’agit de séparer les 

pixels en deux groupes (on parle alors de binarisation) [44]. 

        La segmentation est un traitement bas niveau qui consiste à diviser l’ensemble de 

pixels en régions connexes homogènes et différentes de ses voisins. La segmentation 

d’images médicales est une étape incontournable dans tout processus d’analyse d’image. 

C’est un traitement qui précède l’étape de mesure, de compréhension et de décision. Son 

objectif consiste à partitionner l’image en régions connexes et homogènes, au sens d’un 

critère d’homogénéité, difficile à définir surtout dans le cas de régions texturées colorées 

[45-46]. 

2.3.2. Définition formelle de la segmentation  

     Formellement, la segmentation d’une image A en régions	=", i=1…n, est définie par 

les propriétés suivantes : 

																																: =>=?
@

?
																																																																																																(2.2) 

																																	∀	", B	; " ≠ B	=? ∩ =F = ∅																																																																								(2.3) 
																																		∀", " = 1, 4	H(=?) = 0-)"																																																																						(2.4) 
																																			∀", B	" = 1, 4, B = 1, 4	HI=? ∪ =FK = 7),�																																								(2.5) 
																																																																=?	+3	=F 	sont	deux	régions	voisines. 
                                                        P est un prédicat d’homogénéité. 

� La première condition indique que l’union des régions nous ramène à l’image de 

départ. Ce qui signifie que la segmentation est complète. 

� La deuxième indique que deux régions différentes sont disjointes. 
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� La troisième exprime que les pixels appartenant à une région doivent satisfaire le 

critère d’homogénéité. 

� La quatrième exprime le critère d’homogénéité pour la segmentation en régions 

disjointes. 

2.4. Approches de segmentation de bio-images couleur : état de l’art 

       Il n’existe pas une méthode de segmentation d’images, mais des milliers. De 

nombreux algorithmes de segmentation ont été proposés dans la littérature pour résoudre le 

problème de segmentation cellulaire depuis 1960 [47]. Cependant, les approches que nous 

allons appliquer pour la segmentation de bio-images couleur dans notre thèse sont : les 

méthodes de clustering [48] telle que  k-means [49], fuzzy c-means [50], la méthode de 

croissance de région [51], et l’exploitation des éléments de la morphologie mathématique 

[52]. 

2.4.1. Les algorithmes de clustering  

         Les algorithmes de segmentation d'image basée sur le clustering sont des techniques 

statistiques largement utilisées en biomédicale dans le but de segmenter, identifier ou 

classifier les Images Médicales Microscopiques (IMM). Il est dans un cadre 

d’apprentissage non supervisé, qui tente d’obtenir des informations sans aucune 

connaissance préalable, ce qui n’est pas le cas de l’apprentissage supervisé. La question 

principale autour de laquelle s’articulera le travail du clustering est de savoir imiter le 

mécanisme humain d’apprentissage sans aucune information disponible auparavant. On 

établit des méthodes qui permettent d’apprendre à partir d’un certain nombre de données et 

de règles, selon certaines caractéristiques sans aucune expertise ou intervention requise. En 

effet, ce processus requit certains traitements ou combinaison avec d’autres méthodes, en 

pré- ou en post-traitement, surtout pour une grande masse de données, pour bien réaliser 

entièrement sa tâche de segmentation et classification. Cependant, nous nous intéressons 

de présenter les algorithmes de clustering et nous montrons, quels sont leurs avantages et 

difficultés. En tentant décrire quelques remèdes et de présenter l’avantage de clustering 

dans le domaine médicale en générale et pour l’hématologie en particulier. 

          Le but du clustering est de grouper les données (pixels) en plusieurs groupes 

(appelés clusters) de telle façon que les objets (pixels) qui sont dans un même cluster ont 

un degré de similarité très élevé tandis que les objets appartenant à de différents clusters 

ont un degré de non-similarité très élevé. 

          Les algorithmes de clustering peuvent être divisés en quatre types [53-54] : 
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2.4.1.1. K-means           

         K-means est un algorithme à base de prototype qui tente de trouver X clusters 

non chevauchés. Ces clusters sont représentés par leurs centroides (le centroid d’un 

cluster est la moyenne de tous les points qui appartiennent à ce cluster). La méthode des k-

means a été très utilisée dans plusieurs application et domaine de recherche, d'une part 

pour sa simplicité de mise en œuvre et d'autre part car elle peut fournir une bonne 

approximation de la segmentation recherchée. Un des plus simples algorithmes 

d’apprentissage non supervisé.  L’algorithme k-means mis au point par McQueen en 

1967[59], et Lloyd en [60]. Beaucoup des travaux ont été conçues ces dernières années 

basées sur l’approche la plus connue en clustering, algorithme des k-means comme : 

         K. A. Abdul Nazeer, et M. P. Sebastian [61] ont proposé une méthode développée 

pour améliorer l'exactitude et l'efficacité de l'algorithme de clustering k-means. 

         Y. Madhu, R. P. Srinivasa, et T. M. Srinivasa [62] ont proposé d'améliorer 

l'algorithme de clustering k-means avec une nouvelle méthode pour trouver le centroïde 

initial et il offre une façon efficace d'attribuer les points de données à des clusters avec 

réduction du temps de la complexité. 

          T. U. Paul, et S. K. Bandhyopadhyay [63] ont démontré la possibilité de segmenter 

l’ensemble d’images IRM présentant une tumeur de cerveau avec une localisation avancée 

en utilisant la méthode k-means. 

        P. Pallavi, et J. A. Ritesh [64] introduit une nouvelle approche efficace pour 

l'algorithme de clustering k-means, ils ont proposé une nouvelle méthode pour générer le 

centre du cluster en réduisant l'erreur quadratique moyenne de la dernière étape avec une 

réduction de temps d'exécution. 

        S. A. Aimi, Y. M. Mohd, et M. Zeehaida [65] ont fait une segmentation des images 

couleur pour détecter la Malaria utilisant la méthode k-means. 

        S. R. Meenakshi, B. M. Arpitha, et B. Shivakumara [66] ont exploité k-means pour 

caractériser la tumeur du cerveau. 

        S. Sriram, et R. K. Bommanna [67] ont utilisé le clustering k-means pour extraire les 

caractéristiques des noyaux cancéreux dans le sang (leucémie). 

          C. F. Aleta, et all [68] ont créé une nouvelle méthode pour l’initialisation de centroïde 

avant d’implémenter l’algorithme k-means. 

          T. Kalaiselvi, et all [69] ont utilisé l’algorithme de k-means pour faire une 

initialisation sur les tissus de cerveau puis le segmenter d’une manière automatique. 
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          L’idée principale est de définir les k centroïdes arbitraires (µ�,µi, … , µc) (k le 

nombre de clusters fixé à priori, chaque µ? représente le centre d’une classe), Ces 

centroïdes doivent être placés dans des emplacements différents. Donc, le meilleur choix 

est de les placer le plus possible éloignés les uns des autres. La prochaine étape est de 

prendre chaque point appartenant à l’ensemble de données et l’associer au plus proche 

centroïde. C’est-à-dire chaque classe �@ sera représentée par un ensemble d’individus les 

plus proches de son µ? , Les nuées dynamiques sont une généralisation de ce principe, où 

chaque cluster est représenté par un noyau mais plus complexe qu’une moyenne. 

Lorsqu’aucun point n’est en attente, la première étape est terminée et un groupage précoce 

est fait. À ce point nous avons besoin de recalculer les X nouveaux centroïdes mi des 

groupes issus de l’étape précédente qui vont remplacer les �@ (mF est le centre de gravité 

de la classe !F, calculé en utilisant les nouvelles classes obtenues). Après, on réitère le 

processus jusqu’à atteindre un état de stabilité où aucune amélioration n’est possible, nous 

pouvons constater que les X centroïdes changent leur localisation par étape jusqu’à plus de 

changements sont effectués. En d’autres termes les centroïdes ne bougent plus. 

2.4.1.1.2.  Algorithme k-means  

     L’algorithme k-means (voir l’annexe C) est composé des trois étapes suivantes :  

� Etape d’initialisation :  On initialise les centres des classes (µ1
(0), . . ., µk

(0)) (à votre 

choix) pour donner le pas de départ de l’algorithme (par exemple on choisissant 

aléatoirement des centres "virtuels", ou k données parmi les données à traiter). Il s’agit 

donc de démarrer à l’itération t = 0 avec des valeurs initiales pour les paramètres du 

modèle (µ1
(0), . . ., µk

(0)). 

� Etape d’affectation (segmentation ou classification) : Chaque donnée est assignée à 

la classe du centre dont elle est la plus proche : ∀i = 1, . . ., n 

                                  �?c(n) = o1 "7 X = arg    ‖�?q ^c‖irst�,,…cuv?@
0 +*.+ �                                (2.8) 

� Etape de recalage des centres : le centre µ de chaque classe k est recalculé comme 

étant la moyenne arithmétique de toutes les données appartement à cette classe (suite à 

l’étape d’affectation précédente) : ∀ k = 1, . . ., k 

                                              ^c(nw�) = ∑ �?c(n) �?@?h�∑ �?c(n) @?h�                                                          (2.9) 
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                                                 3 étant l’itération courante. 

       La convergence peut être considérée comme atteinte si la valeur relative au niveau de 

la distorsion y (2.6) devient inférieure à un seuil petit préfixé ou si un nombre maximum 

d’itérations préfixé a été atteint. 

        Comme les résultats sont fréquemment très fort, c'est-à-dire, dans l'image le clustering 

de chaque pixel n'appartenant qu'à un cluster. Cependant, dans de nombreuses conditions 

réelles, des questions telles que la résolution spatiale limitée, faible contraste, intensités qui 

se chevauchent, le bruit et l'intensité en homogénéités réduisent l'efficacité de cette méthode 

proposée. Pour éviter ce problème de l’algorithme  k-means, on est obligé pour passer à une 

autre méthode est introduit dans [70]. 

2.4.1.2. Fuzzy c-means (FCM)  

         Pour éviter le problème de l'algorithme des k-means cité précédemment, ils ont 

proposé l’algorithme de clustering fuzzy c-means (FCM). La FCM montre de très bons 

résultats dans la segmentation de bio-image couleur et de classification d'objet. La FCM 

est fondée sur le critère de l’algorithme de fuzzy c-means et considérée comme une 

méthode de segmentation douce.   La brève étude documentaire à propos de la théorie des 

ensembles flous pour la segmentation d'image peut être vue dans [71-72]. À partir de la 

littérature, il est observé que la FCM [71] est plus populaire parmi les méthodes de mise en 

cluster floue après la méthode k-means.  Dans la segmentation de bio-images couleur, la 

FCM est la méthode la plus connue parce qu'elle a une caractéristique robuste pour cause 

d'imprécision et peut contenir beaucoup plus de renseignements sur les éléments pertinents 

surtout la couleur dans nos objets détectés (cellules sanguines anormales), il y a pas mal de 

recherche avec cette méthode : 

         Y. Tolias, et S. Panas [73] ont élaboré les gouvernés à base de système d'amélioration 

de quartier fondés sur FCM à la base d’une règle qui impose des contraintes spatiales, par 

un post-traitement.  

         J. C. Noordam, et all [74] ont proposé un nouvel algorithme semi-supervisé FCM qui 

considère la technique de l'état géométrique en prenant en compte le voisinage local de 

chaque pixel.  

         D. Pham [75] a modifiée l’algorithme FCM par la fonction d'objectif où il a inclus la 

pénalité spatiale (terme montre la voie pour un algorithme itératif qui est très semblable à 

l'original FCM algorithme) sur la composition de fonctions, il permet également de faire 

l'estimation des fonctions d'appartenance lisse spatialement.  
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         M. Ahmed, et all [76] ont proposé une amélioration de l’algorithme où la fonction 

d'objectif classique est modifiée dans la FCM, afin de compenser l'intensité en 

homogénéité et de permettre l'étiquetage d'un pixel d'être influencé sur l’autre, car la zone 

étiquetée a besoin de calculer à chaque étape d'itération.  

         S. Chen, and D. Zhang [77] ont proposé deux variantes de la FCM (FCM-S1 et FCM-

S2) afin de réduire le temps de calcul. Ces deux algorithmes ont introduit les concepts des 

filtres moyenne et médiane, respectivement pour le prétraitement d’images. Ces valeurs 

sont calculées à l'avance, pour remplacer la durée du quartier de la FCM-S. Avec cela, les 

temps d'exécution des deux FCM-S1 et FCM-S2 sont considérablement réduites. On déduit 

qu’ils ont amélioré la fonction d'objectif FCM-S à plus probablement à révéler les structures 

non euclidiennes inhérent dans les données et plus de robustesse au bruit. Ils ont utilisé la 

distance induite par du noyau à la place de la distance euclidienne. 

         S.R. Kannan, et all [78] ont proposé la tangente FCM (HTFCM hyper) en fonction de 

l'image segmentée du sein. Ils ont utilisé la fonction tangente hyper comme fonction 

objective à la place de l'original euclidienne. 

         N. Venu, and B. Anuradha [79] ont appliqué la FCM pour faire une segmentation 

d’images médicales utilisant la nouvelle fonction objective. 

        J. Alan, S. Ravi, et M. Sambath [80] ont proposé une approche de segmentation 

pour identifier la tumeur de cerveau à l'aide de k-means et Fuzzy c-means. La nouvelle 

approche ensembliste entre les deux algorithmes à base de prototype montre 

l’augmentation de la performance et la diminution de la complexité computationnelle, Les 

résultats de segmentation démontrent que l'algorithme proposé montre la robustesse sous 

différents bruits par rapport à d'autres algorithmes de segmentation d'image existante de la 

famille de clustering. 

       P. Viswanathan [81] a proposé un système de segmentation pour identifier la 

leucémie, il a ajouté à la FCM une solution automatisée pour la détection et la 

classification de globules blancs normaux et anormaux avec moins de temps de calcul et 

avec un taux d'erreur réduit. 

        D. Warude, et R. Singh [82] ont crée une technique de segmentation des cellules 

sanguines exploitant l’espace couleur HSV avec le clustering fuzzy c-means pour détecter 

la leucémie. 
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2.4.1.2.1. Principe de fonctionnement  

         Fuzzy c-means (FCM) est une méthode de clustering à base de prototype qui permet 

à un objet de données d’appartenir à deux ou plusieurs clusters. Cette méthode dérivée de 

l’algorithme c-means [83], identique à l’algorithme k-means décrit précédemment, elle a 

été développée par Dunn [84] en 1973 et améliorée par Bezdek [85] en 1974, est 

fréquemment utilisée dans la reconnaissance des formes [86]. Elle est basée sur la 

minimisation de la fonction objective suivante : 

           yv = ∑ ∑ ,?Fvz�? − {Fzi																					1 ≤ m < ∞~Fh��?h� 																																					(2.10) 
        Où m est un nombre réel (> 1), ,?F est le degré d’appartenance de �? dans le y ième 

Cluster, �? est le ième élément des données mesurées, {F est le centre d’un cluster et ‖∗‖ 
est toute norme exprimant la similarité entre les données mesurées et le centre. 

        Ce partitionnement logique floue (fuzzy) est réalisé grâce à une optimisation itérative 

de la fonction objective indiquée ci-dessus (2.10), avec la mise à jour de l’appartenance ,?F  

et les centres des clusters {F. 
2.4.1.2.2. Algorithme fuzzy c-means  

         Comme les autres algorithmes de clustering non-supervisé, il utilise un critère de 

minimisation des distances intra-classe et de maximisation des distances interclasse, mais 

en donnant un certain degré d’appartenance à chaque classe pour chaque pixel. Cet 

algorithme nécessite la connaissance préalable du nombre de clusters et génère les classes 

par un processus itératif en minimisant une fonction objective. Ainsi, il permet d'obtenir 

une partition floue de l'image en donnant à chaque pixel un degré d'appartenance (compris 

entre 0 et 1) à une classe donnée. Le cluster auquel est associé un pixel est celui dont le 

degré d’appartenance sera le plus élevé. 

     Les principales étapes de l’algorithme fuzzy c-means sont (voir l’annexe D) [87-88]: 

1. La fixation arbitraire d’une matrice d’appartenance. 

2. Le calcul des centroïdes des classes. 

3. Le réajustement de la matrice d’appartenance suivant la position des centroïdes. 

4. Calcul du critère de minimisation et retour à l’étape 2 s’il y a non convergence de 

critère. 

 

 



Chapitre 2                                               Segmentation de bio-images couleur 

 

 

52 

2.4.1.3. Avantages et inconvénients de clustering  

            Au cours des dernières années, la segmentation d'image ou clustering est devenue 

une étape de base du traitement d’une image biomédicale dans le but d’aide au diagnostic. 

Cette opération a pour but de séparer différentes zones homogènes d’une image, afin 

d’organiser les objets en groupes (clusters) dont les membres ont en commun diverses 

propriétés (intensité, couleur, texture, etc). Les deux méthodes utilisés dans notre travail de 

recherche (comme nous avons présenté précédemment) contient des avantages et des 

limites détaillés dans le tableau ci-dessous : 

Tableau.2.1. Avantages et inconvénients de clustering 

Algorithme Avantages inconvénients 

 

 

 

 

 

 

K-means 

� Très populaire, facile à 

comprendre et à mettre en 

œuvre. 

� Il ne nécessite aucune 

information sur les données 

d’entrées. 

� Simple en conception. 

� Rapide et faible d’exigence en 

taille mémoire. 

� Applicable à tout type de 

données (Images, signaux, 

textes…etc) 

� La partition finale dépend de la 

partition initiale. 

� Le résultat dépend de l’ordre 

d’affectation. 

� Un mauvais choix de k produit 

de mauvais résultats. 

 

 

 

Fuzzy c-

means 

� Permettent une bonne 

segmentation. 

� Le temps d’exécution de 

l’algorithme est plus rapide 

pour les images de grande 

résolution. 

� Il n’est pas approprié à des 

images contenant un grand 

nombre d’objets. 

� L’efficacité de la méthode 

dépend la définition de la 

distance utilisée. 

 

             

        D’après l’étude bibliographique sur les théories des algorithmes de clustering au cours 

de leurs évolution, nous constatons que depuis, des efforts de recherches énormes ont été 

menées pour concevoir de nouveaux algorithmes de clustering pour l’analyse par cluster. 
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Milligan [89] a signalé que les difficultés de l’analyse par cluster se basent sur les aspects 

suivants : 

� Le clustering est un problème combinatoire inépuisable. 

� Il n'existe pas de théories largement acceptées pour le clustering. 

� La définition d'un cluster semble être un peu «arbitraire», qui est déterminé par les 

caractéristiques des données et les interprétations des utilisateurs. 

        A cause des problèmes cités ci-dessus, nous proposons une nouvelle méthode de 

segmentation totalement différente de ce que nous avons vu jusqu’à maintenant, basée sur 

un algorithme qui consiste à faire progressivement grossir les régions autour de leur point 

de départ (croissance de région). 

2.4.2. Croissance de région (region growing) 

        Les méthodes de croissance de régions sont les algorithmes de segmentation les plus 

simples. Ses approches basées essentiellement sur la croissance de régions autour d’un 

point de départ, permettent aussi bien la segmentation des régions saines que la 

segmentation des régions pathologiques dans les images médicales microscopiques [90].  

Le principe est basé sur une approche bottom-up : l’algorithme part de petits éléments de 

l’image qu’il va tenter de regrouper en éléments plus importants. Supposons une région de 

couleur homogène R. Initialement, R = 1 pixel. On va étendre la région R en incluant les 

pixels situés sur la frontière et dont la couleur est proche de celle de R (la variation de 

couleur est inférieure à un seuil δ caractéristique de ce type d’algorithmes). En répétant 

cette procédure jusqu’à ce qu’il n’y a plus de pixels de couleur assez proche sur la 

frontière, on obtient une région de couleur homogène maximale autour du pixel de départ. 

La région initiale “gonfle” en absorbant des pixels de la frontière, jusqu’à stabilité par 

rapport à la propriété d’homogénéité. Afin d’assurer un critère de connexité, on utilise les 

voisins en 4-connexités pour l’accroissement de région et la 8-connexités pour 

l’accroissement de contour (cas de détection de contours). Cette méthode présente deux 

limitations: Les régions obtenues dépendent fortement des pixels d’amorçage choisis et de 

l’ordre dans lequel les pixels de la frontière sont examinés. Le résultat final est très 

sensible à la valeur du seuil δ. Cet algorithme fait parti de la classe d’algorithmes de 

segmentation dit “locaux”. L’opération élémentaire consiste à manipuler des pixels 

adjacents et l’algorithme n’a aucune vision globale du résultat qu’il obtient. 

       Ainsi pas mal d’études de recherches en littérature dans les dernières années, ont 

exploité l’approche de segmentation fondée sur l’algorithme region growing comme : 
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       M. Mary Synthuja Jain Preetha, et all [91] ont utilisé la technique region growing 

pour faire une initialisation d’un point de départ qui aide à segmenter un ensemble 

d’images. 

       D. Kumar, et A. Halder [92] ont présenté un algorithme génétique fondé 

essentiellement sur un regroupement dynamique qui aide à segmenter la région tumorale, 

et fait leur isolement par la méthode de region growing. 

        C. Balasubramanian, et all [93] ont proposé une segmentation automatique de la 

tumeur du cerveau des images IRM avec l’utilisation de la technique region growing. Elle 

a donné une bonne segmentation pour détecter les régions de la tumeur du cerveau. 

        P. Shraddha, et S. Ashwini [94] ont proposé un système d’une segmentation 

automatique sans intervention d’expert humain, ce système peut extraire les différentes 

propriétés pertinentes par l’approche region growing, avec une modification pour fixer le 

point de départ dans les images segmentées. 

        L. Lay-Khoon, et L. Siau-Chuin [95] ont proposé un algorithme pour détecter 

automatiquement le cancer du sein dans des images obtenues par échographie. Ils ont 

montré que la  méthode utilisée est efficace et peut être exécutée en temps réel. 

2.4.2.1. Principe de fonctionnement  

         On initialise la région = à un pixel un groupe de pixels (seed). La région = possède 

certaine moyenne ^� et écart type	��. 

         On ajoute à = tous les pixels voisins de  = qui sont suffisamment semblables à	=, par 

exemple : 

																																																																|�(�) − ^�| < .+,"*																																																				(2.11)       
     Ou bien : 

																																								om"4 	{|�(�) − �(�)|; � ∈ = ∩ �(�)u < .+,"*|�(�) − ^�| < 2�� 																															(2.12)� 
On peut également ajouter des critères géométriques de régularité, comme par exemple : 

= ∩ �(�)	est de cardinal au moins 3 et possède une seule composante connexe. 

Le principe général de la méthode region growing basée essentiellement sur les étapes 

suivantes [96] :  

- Approche ascendante. 

- Départ d’un pixel (ou d’un groupe de pixels) d’amorce (pixel germe). 

- Analyse de ses pixels voisins et analyse du critère d’homogénéité H. 
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- Croissance de la région jusqu’au critère d’arrêt (plus aucun pixel ne satisfait le 

critère). 

2.4.2.2. Algorithme region growing  

        Nous présentons (voir annexe E) la version de base de l’algorithme de croissement de 

région qui fonctionne en agrégeant des pixels, L'algorithme se compose de deux étapes: 

1. Trouver les points de départ des régions. 

2. Faire grossir les régions par agglomérations des pixels voisins. 

� Points de départ (seeds)  

        Le choix des points de départ constitue l'étape qui est la partie critique de l'algorithme. 

En effet, l'étape de croissance va utiliser une mesure de similarité pour choisir les pixels 

agglomérés. Si le point de départ est situé dans une zone non homogène, la mesure de 

similarité va produire de fortes variations et la croissance va s'arrêter très tôt. Par 

conséquent, il convient de choisir les points de départs dans des zones les plus homogènes 

possibles, comme la segmentation finale nous donne des objets homogènes, il suffit de 

choisir le centre du plus gros objet pour avoir de bons points de départ. 

� Croissance (growing)  

        Cette étape à pour objectif de faire grossir une région en agglomérant des pixels 

voisins. Les pixels sont choisis afin de maintenir l'homogénéité de la région. Pour cela, 

nous devons définir un indicateur d'homogénéité. Les pixels voisins sont ajoutés à la 

région si l'indicateur d'homogénéité reste vrai. La croissance s'arrête lorsqu'on ne peut plus 

ajouter de pixels sans briser l'homogénéité. 

2.4.3. Eléments de la morphologie mathématique  

         Les éléments de la morphologie mathématique fournissent un outil très important 

pour la conception d'une méthodologie de traitement d'image dans un contexte 

mathématique varié. Depuis son apparition en 1964, elle connaît un succès croissant et 

contribue puissant à toutes les disciplines qui s’intéressent à l’analyse quantitative et qualitative de 

bio-images. Il est basé depuis plus de 40 ans par G. Mathéron à l'Ecole des Mines de Paris 

[97], il est considéré comme une théorie de base pour l'analyse des structures spatiales, il 

s'appelle morphologie dans le sens où il permet d'analyser les formes et les surfaces des 

objets, et mathématiques au sens où l'analyse est basée sur la théorie des ensembles 

(topologie) [98]. Les opérations morphologiques tendent à simplifier l'image «donnée» en 

préservant leurs caractéristiques essentielles de forme et en éliminant les résidus inutiles 

[99]. Ils ont été utilisés dans divers domaines, y compris la reconnaissance de formes, 
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l'amélioration des images, l'analyse de texture [100], l'extraction de la primitive et la 

détermination des règles de placement de ces primitives [101], mais aussi dans une gamme 

de domaines tels que la télédétection [102], la caractérisation des matériaux [103]. La 

Morphologie Mathématique fournit aujourd'hui des outils puissants (filtrage, lissage ou 

segmentation) [104] dans toutes les disciplines qui s'intéressent à l'analyse et traitement 

d'images. 

         Le domaine des applications de la morphologie mathématique est très large; la 

médecine est l'un des domaines qui a pu échapper à cette opération numérique que ce soit 

dans la pratique chirurgicale, diagnostique ou thérapeutique [105-108]. Les opérateurs de 

la morphologie mathématique sont des méthodes ensemblistes, fondées principalement sur 

la comparaison d’un ensemble d’objets à analyser à un autre objet de forme connue appelé 

élément structurant. L'élément structurant est une figure géométrique simple à former 

connue ou arbitraire qui peut être un cercle, un segment, un carré ou un triangle. 

         La forme et la dimension de l'élément structurant noté X, permettent d'extraire des 

formes spécifiques lorsqu'elles sont contenues dans une partie de l'ensemble 2 ou de son 

complément [109]. 

         Si on obtient: 

• Valeur 0 si le point est ignoré. 

• Valeur 1 si le point est pris en compte. 

• X: pour le Centre 

Deux exemples d'éléments structurants aussi simples que représentés sur la figure.2.9. 

 

 

          

 

 

Figure.2.9. Eléments structurants : a) 8 Connexités b) 4 Connexités [46] 

        Nous pouvons donner à un élément structurant une infinité de formes. Sa taille et sa 

forme dépendent de la spécificité de chaque application [110], elle sera utilisée comme un 

outil pour manipuler l'image à travers différentes opérations. 
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2.4.3.1. Principe de fonctionnement  

        La morphologie mathématique permet d'analyser l'image sous deux aspects [46]: 

� Soit comme un ensemble de formes prises sur un fond, il s’agit alors de la 

morphologie binaire où les transformations s'appliquent à tout le 2 ou à son 

complément 2∁. 
� Soit en fonction des niveaux de gris, il s’agit alors de la morphologie en niveaux de 

gris où les transformations par analogie avec la morphologie binaire, s'appliquent 

au tout borné par le graphe de la fonction �	(�, �) en niveaux de gris. 

• Définition de gradient: Le gradient donne des informations sur les variations 

existantes dans l'image. Il existe un nombre considérable de techniques pour calculer le 

gradient discret. Dans la plupart des cas, le gradient est calculé à l'aide d'un produit de 

convolution. L'évaluation des différentes méthodes permet de constater qu'elles 

produisent des résultats similaires pour la majorité des applications [45-46] [111]. 

• D'une autre manière, le gradient, dans un pixel d'une image numérique, est un vecteur 

caractérisé par son amplitude et sa direction. L'amplitude est directement liée à la 

quantité de variation locale dans les niveaux de gris. La méthode la plus simple pour 

estimer un gradient est donc de faire un calcul de variation unidimensionnelle, en ayant 

choisi une direction donnée. C'était alors le gradient suivant: 

																																									�k(�, �) = (" ∗ �k)(�, �)																																																										(2.13) 
       Où �k désigne l'opérateur à contourner dans le sens de d et ∗ le produit de la 

convolution. 

															�k(�, �) = !,m?hqv,wv!,mFhq@,w@�(� + ", � + B).�k(", B)																												(2.14) 
        Dans cette version discrète, la taille de cet opérateur est donnée par le couple (m, 4). 
Sauf cas très particulier, on utilise toujours m = 4. 

         Les opérations de base en morphologie mathématique sont l'érosion, la dilatation 

[112], l'ouverture et la fermeture [113]. Dans notre traitement algorithmique, nous allons 

utiliser l'ouverture et la fermeture par reconstruction, la reconstruction de la morphologie et 

la squelettisation pour nettoyer le fond de l'image et pouvoir détecter les objets cibles. 

� La dilatation d'une image 7 par un élément structurant X, notée 7 ⊕ 	X, est définie 

par [114]: 

					(7 ⊕ X)(�, �) = max{7(� + m, � + 4)⊕ X(m, 4)u																																						(2.15) 



Chapitre 2                                               Segmentation de bio-images couleur 

 

 

58 

Pour	tout	(m, n)ϵ	k	et	(x + m, y + n)ϵ	f 
� L'érosion de 7 par X, notée 7 ⊖ X, est définie par: 

				(7 ⊖ X)(�, �) = m"4{7(� + m, � + 4)⊝ X(m, 4)u																																								(2.16) 
Pour	tout	(m, n)ϵ	k	et	(x + m, y + n)ϵ	f 

� L'ouverture et la fermeture sont définies à partir de ces deux opérations de base. La 

fermeture est une dilatation suivie d'une érosion par le même élément structurant 

alors que l'ouverture est l'érosion suivie d'une dilatation. 

          Chaque méthode de segmentation citée dans ce travail (ci-dessus) ou en littérature 

offre plusieurs avantages et répond à plusieurs questions des problèmes réels, cependant, 

chacune de ces méthodes reflète aussi des inconvénients qui nécessitent toujours des 

contributions et des optimisations pour y  remédier. 

2.5. Conclusion  

       Dans ce chapitre, nous avons analysé les modèles de la vision humaine et les espaces 

couleurs qui existent. Puis, nous avons étudié les principes de la segmentation couleur et 

plus particulièrement ceux provenant de clustering, croissance de région et morphologie 

mathématique. Du fait de cette diversité, il est difficile de définir, de manière absolue, une 

bonne méthode de segmentation. Enfin, nous avons exposé une recherche bibliographique 

riche sur toutes les méthodes de caractérisation couleur des objets extraits lors de la 

segmentation.  

       Après avoir détaillé les différentes méthodes de segmentation couleur, intéressons 

nous en chapitre suivant au deuxième élément pertinent dans nos travaux après la couleur 

qu’il est bien la texture et plus particulièrement aux principaux attributs de texture qui 

permettent de la caractériser comme les paramètres d’Haralick.  

        En effet, les images médicales microscopiques présentent souvent des régions 

texturées qui une fois identifiées et segmentées, pourraient faciliter la reconnaissance et la 

classification des informations extraite. Pour ce faire, nous nous sommes intéressés à 

l'analyse texturale dans la partie suivante. Cependant, les approches qu’ils ont proposées 

et les plus utilisées, on trouve celle de matrice de cooccurrence au niveau de gris GLCM , 

qui devient de plus en plus populaire car mieux adaptée, et c'est ce qui sera étudié dans ce 

qui suit avec leurs paramètres. 
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3.1. Introduction 

       Le domaine du traitement d’image biomédicale est composé de toute technique visant 

à élaborer et analyser une image. Les principales informations dans l'interprétation du 

message visuel pour un observateur humain sont les contours, les régions et/ou les textures. 

L'analyse de l'image consiste souvent à extraire un certain nombre de propriétés 

caractéristiques et à les exprimer sous forme paramétrique. Les textures naturelles sont très 

irrégulières et ne peuvent être modélisées précisément par les techniques mathématiques 

actuelles, selon le cas, l'analyse peut être globale ou locale.         

       Dans ce chapitre, nous proposons une méthode originale de classification automatique 

de bio-images se basant sur l’analyse texturale. Nous traiterons dans cette partie les 

caractéristiques de la matrice de cooccurrence au niveau de gris GLCM  comme une étude 

statistique d’analyse texturale de bio-image pour extraire les différents paramètres 

d’Haralick de la texture et les classifier selon le type de la cellule sanguine (normal ou 

anormal). Ensuite, le processus de sélection des attributs de texture sera présenté et enfin, 

l’étape de décision, à savoir la classification des images dans l’espace d’attributs 

sélectionné, sera décrite dans la partie expérimentale dans le dernier chapitre. 

3.2. Qu’est-ce qu’une texture ? 

       Dans ce cadre, il est essentiel de bien définir la texture et de s’intéresser plus 

particulièrement aux attributs qui la caractérisent. En termes de définition de la notion de 

texture, on trouve d’abord celle donnée par le dictionnaire [115], qui  précise simplement 

qu’une texture est la reproduction spatiale d’un motif de base dans plusieurs directions. 

       Puis, d’autres plus précises, telle que : une texture est une structure spatiale constituée 

par l’organisation de primitives (ou motifs de base) ayant chacune un aspect aléatoire. 

       Ou bien encore, cette définition qui considère une texture comme un phénomène à 

deux dimensions : 

� la première concerne la description d’éléments de base ou primitives, à partir 

desquels est formée la texture. 

� la deuxième est relative à la description des relations spatiales entre ces primitives. 

       Bref, la texture est une région de l'image, pour laquelle nous pouvons définir une 

fenêtre de dimension minimale, comme une observation par celui-ci est traduite par une 

perception identique pour toutes les traductions possibles de cette fenêtre à l'intérieur de la 

région considérée (appelé primitif). 
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         De nombreuses techniques d’analyse de texture sont développées, dans le domaine 

médical pour l'identification de globules blancs ou la caractérisation des tissus se basant 

sur le GLCM et ces indices : 

         Les premières études par G. H. Landeweerd, et E. S. Gelsema [117] ont présenté une 

analyse texturale pour classification automatique des paramètres de texture dans les 

globules blancs (leucocyte). 

         A. N. Esgiar, et al. ont montré que l'entropie de la texture caractéristiques extraites de 

grey level cooccurrence matrices GLCM était capable de faire la distinction entre les tissus 

normaux et cancéreux [118]. 

         M. Pandit, et H. Hengen [119] ont présenté une approche basée sur la texture pour 

l’analyse d’images du sang. 

         Les auteurs ont utilisé les matrices de cooccurrence pour développer une approche de 

segmentation d’image basée sur la préservation de la frontière dans une texture d’image 

[120]. 

         D. Mayumi, et all [121] ont réalisé des travaux remarquables sur la segmentation, 

l’extraction des caractéristiques et la classification des leucocytes sur les images en niveaux de gris 

de la moelle osseuse par l’exploitation de la matrice de cooccurrence en niveau de gris 

GLCM. 

            A. Chaddad, et all [122] ont proposé une nouvelle approche visant à détecter et à 

classer les cellules du cancer à partir de la sélection des paramètres les plus exigeants pour 

les cellules cancéreuses, basée sur les paramètres  d’Haralick pour classification GLCM 

de cellules cancéreuses d'images texturées. 

         L. Jiao, et all [123] ont proposé une méthode pour la détection automatique du 

cancer du côlon, en utilisant l'extraction de textures GLCM et machines à vecteurs de 

support (SVM) pour la classification. Cette méthode atteint une précision de 96.67 % à 

différencier les cellules cancéreuses et non cancéreuses. 

         M. L. Benomar et all [124] ont proposé une technique de segmentation des images 

microscopiques dans le but d’extraire les composantes des cellules sanguines (noyau, 

cytoplasme, globule rouge et plasma), ainsi les attributs d’Haralick extraits des matrices de 

cooccurrences sont utilisés pour caractériser les textures se présentant dans les images. 

         En effet, l'analyse texturale [125] des bio-images est un outil puissant d'aide à la 

recherche et au diagnostic [126] tout en fournissant une analyse précise et reproductible 

par rapport à l'analyse morphologique des cellules telles que l'analyse des caractéristiques 
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de forme. Habituellement, il existe de nombreuses méthodes pour extraire les 

caractéristiques de texture dans une image où une analyse de texture peut être effectuée 

selon des approches statistiques ou structurelles [127-131]. D’une part, les méthodes 

statistiques qui consistent à étudier les relations entre chaque pixel et ses voisins. Ces 

méthodes sont adaptées à l’étude des structures fines sans régularité apparente, et d’autre 

part des méthodes structurales basées sur la description des primitives de la texture et leur 

disposition. 

3.4. La matrice de cooccurrence au niveau de gris (GLCM)  

        Cet outil statistique, introduit par Haralick en 1973 [4], est intéressant car il mesure la 

distribution des niveaux de gris dans l’image tout en prenant en compte les interactions 

spatiales entre les pixels, le GLCM, également connu sous le nom de matrice de 

dépendance spatiale de niveau de gris. Les fonctions GLCM caractérisent la texture d'une 

image en calculant la fréquence à laquelle des paires de pixels avec des valeurs spécifiques 

et dans une relation spatiale spécifiée apparaissent dans une image, créant un GLCM, puis 

extrayant des mesures statistiques de cette matrice. Contrairement aux fonctions de filtre 

de texture, les paramètres GLCM décrits dans l'analyse de texture ne peuvent pas fournir 

d'informations sur la forme, c'est-à-dire les relations spatiales des pixels dans une image.  

        La matrice de cooccurrence au niveau de gris est une matrice carrée de taille � où � 

représente le niveau de gris de l'image. GLCM représente les probabilités ��(�,�) de 

transition d'un pixel d'une intensité de gris à un pixel d'une intensité de gris 	 séparée par 

un vecteur de déplacement défini par la direction 
 et une distance �. Les valeurs actuelles 

utilisées sont: 
 = 
0; 45�; 	90�; 	135�� et � = 
1, 2, 3, 4�. Cette approche est devenue la 

plus connue et la plus utilisée pour extraire des caractéristiques de textures, elle est basée 

sur l'occurrence répétée d'une certaine configuration de niveau de gris dans la texture qui 

varie rapidement avec la distance dans les textures fines et lentement dans les textures 

larges. Un GLCM est défini comme suit: 

																	��(�,�) = 	 ���(
, �), (�, �)�: !(
, �) = ", !(�, �) = 	#�																																															(3.1) 
Où: 

• (
, �), (�, �)		sont des coordonnées de l’image avec (�, �)=(
 + �&, � + �') 
. 
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• � est un vecteur de distance (�&, �'). 
• |	|désigne le cardinal de l’ensemble. 

        La matrice de cooccurrence au niveau de gris GLCM contiennent beaucoup 

d’éléments (elles sont de taille 256×256 éléments pour une image sur 256 niveaux de gris) 

et sont donc difficilement manipulables. Il est à noter d’ailleurs que, dans la partie 

expérimentale suivante (chapitre 4), les images sont souvent altérées afin de ne considérer 

qu’une partie des niveaux de gris (8,16, 32…). Pour pourvoir analyser le résultat de ces 

matrices, des paramètres ont été calculés, permettant de caractériser la texture à un niveau 

spatial. 

3.4.1. Extraction des caractéristiques de textures  

        Les caractéristiques d’une image sont définie en fonction d'une ou de plusieurs 

mesures, chacune d'elles spécifiant une propriété quantifiable d'un objet ou région détectée 

après segmentation, et calculée de manière à quantifier certaines caractéristiques 

significatives de notre zone pertinente. Toutes les fonctionnalités peuvent être 

grossièrement classées en fonctionnalités de bas niveau et en fonctionnalités de haut 

niveau. Les caractéristiques de bas niveau peuvent être extraites directement des images 

originales, tandis que l'extraction de caractéristiques de haut niveau doit être basée sur des 

caractéristiques de bas niveau. La texture est une propriété de surface. Elle est caractérisée 

par la distribution spatiale des niveaux de gris dans une région. Puisque la texture présente 

ses caractéristiques à la fois par les coordonnées des pixels et les valeurs des pixels, de 

nombreuses approches sont utilisées pour la classification des textures. La texture de 

l'image dépend de l'échelle ou de la résolution à laquelle elle est affichée. Une texture avec 

des caractéristiques spécifiques à une échelle suffisamment petite peut devenir une texture 

uniforme si elle est affichée à plus grande échelle.       

        La matrice de cooccurrence au niveau de gris (GLCM) semble être une technique 

statistique bien connue pour l'extraction de caractéristiques. Le GLCM est une tabulation 

de la fréquence à laquelle différentes combinaisons de niveaux de gris peuvent apparaître 

dans une image. L'objectif est d'affecter une image échantillon inconnue à l'un des 

ensembles de classes de texture connus. Les caractéristiques de texture peuvent être des 

nombres scalaires, des histogrammes discrets ou des distributions empiriques. Ils 
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caractérisent les propriétés de texture des images, telles que la structure spatiale, le 

contraste, la rugosité, l'orientation, etc. et ont une certaine corrélation avec la sortie désirée. 

         Dans la reconnaissance de formes et le traitement d'images, l'extraction de 

caractéristiques est une forme particulière de réduction de la dimensionnalité. Lorsque les 

données d'entrée d'un algorithme sont trop volumineuses pour être traitées et qu'il est 

suspecté d'être notoirement redondant, les données d'entrée seront transformées en un 

ensemble de caractéristiques à représentation réduite. La transformation des données 

d'entrée en un ensemble de caractéristiques est appelée extraction de caractéristiques. Si les 

caractéristiques extraites sont choisies avec soin, on s'attend à ce que l'ensemble de 

caractéristiques extrait les informations pertinentes des données d'entrée afin d'effectuer la 

tâche souhaitée en utilisant la représentation réduite au lieu de l'entrée en taille réelle. Les 

fonctions contiennent souvent des informations relatives à la nuance de gris, à la texture, à 

la forme ou au contexte. Pour classer un objet dans une image, il faut d'abord en extraire 

les caractéristiques hors de l'image. 

3.4.1.1. Paramètres d’Haralick basées sur le GLCM  

         La matrice de cooccurrence contient une masse très importante d’informations qui 

sont donc difficilement manipulables, de ce fait, quatorze paramètres (définis  par  

Haralick) [4] correspondant  à des  caractères  descriptifs  des  textures  peuvent  être 

calculés  à  partir de ces matrices. Les quatorze paramètres d’Haralick ont été utilisés pour 

extraire des informations de texture utiles à partir de la matrice de cooccurrence. Le calcul 

des paramètres d’Haralick est une étape importante pour le diagnostic automatique du 

cancer du sang (leucémie) en utilisant des images multispectrales. GLCM est l'un des 

outils les plus connus pour l'analyse de texture, estime les propriétés d'image liées aux 

statistiques de second ordre. Ces propriétés d'image communément appelées 

caractéristiques de texture d’Haralick [4], peuvent être utilisées pour la classification des 

images, la segmentation d'image et les applications de télédétection. Cependant, leurs 

calculs sont très intensifs en particulier après l'introduction des images multispectrales 

[132-137] comme le cas de nos images médicales microscopiques. 

           Nous présentons les indices d’Haralick de texture extraits à partir de la matrice de 

cooccurrences au niveau de gris GLCM. Ces attributs sont les suivants : 

1)  L’énergie: ou second moment angulaire mesure l’uniformité de la texture. Elle atteint  

de fortes valeurs lorsque la distribution des niveaux de gris est constante ou de forme 
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périodique. Le déplacement correspond alors à la période. Ce paramètre est calculé comme 

suit: 

																																													)* = + +(��	(", 	),)
��

																																																																(3.2) 
2)  Le contraste: est d’autant plus élevé qu’il y a des passages d’un pixel très clair à un 

pixel très foncé dans l’image (notion usuelle de contraste). Il est fortement non-corrélé à 

l’énergie. Ce paramètre est spécifié par l'équation suivante: 

																															), = + +�(" − 	),��	(", 	)�																																																							(3.3)
��

 

3)  L’entropie:  mesure  le  désordre  dans  l’image.  Elle  atteint  de  fortes  valeurs pour 

une texture aléatoire. Elle est fortement corrélée (à l’inverse) à l’énergie. Ce coefficient est 

défini par l'expression suivante: 

																																							). = − + + /log���(", 	)� ��	(", 	)3																																									(3.4)
��

 

4)  La corrélation: mesure la dépendance linéaire (relativement à d) des niveaux de gris 

dans l’image. Elle n’est corrélée ni à l’énergie, ni à l’entropie. Ce paramètre est spécifié 

par l'équation suivante: 

																														)4 = + ��(", 	)
56
67(" − 8�)�	 − 8��

9:�,:�, ;<
<=>

�,�?*
																																											(3.5) 

Avec : 

																																																															
@A
B
AC8� = + "���(", 	)�>

�,�?*
8� = + 	���(", 	)�>

�,�?*

D 																																																	(3.6) 

Et : 
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@A
B
AC :�, = + ��(", 	)(" − 8�),

>

�?*
:�, = + ��(", 	)�	 − 8��,>

�,�?*

D 																																								(3.7) 

5)  Homogénéité: traduit le fait que l’on rencontre souvent ou non le même couple de 

pixels séparé par la translation. Elle est élevée si l’image est un niveau de gris uniforme ou 

quand l’image a un motif de période suivant une direction. 

																																																)G = + + ��	(", 	)1 + (" − 	),��
																																																														(3.8) 

6)  Variance : La variance mesure la répartition des niveaux de gris autour de la valeur 

moyenne. Plus ce paramètre est élevé et plus importants sont les écarts entre les valeurs et 

la moyenne. Nous présentons la variance par cette expression : 

																																											)I = 1�, + +(��(", 	) − J),																																																								(3.9)
��

 

       Où J est la moyenne de tous les coefficients de la matrice ��(", 	). 

7)  Variance des sommes :  

																												)K = 	 − + (L − )M),��(L)																																																										(3.10)
,(>N*)

O?�
 

8)  Entropie des sommes : 

																																										)M = − ∑ ��(L) log 	
��(L)�,(>N*)O?� 																																																(3.11)  

9)  Moment différentiel inverse : Ce paramètre a un comportement inverse de celui du 

contraste. En effet, plus la texture possède de régions homogènes et plus le moment 

différentiel inverse est élevé. 

																																												)Q = + + 11 + (" − 	),
>N*

�?�

>N*

�?�
��(", 	)																																															(3.12) 

10)  Variance des différences : 

																																											)*� = +(L − )**),
>N*

O?�
��(L)																																																														(3.13) 

Où : 
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																																											��(L) = + + ��(", 	)																																																																(3.14)>N*

�?�

>N*

�?�
 

Et : |" − 	| = L																																											�RL	STR: L = 0,1, … , (� − 1) 

11)  Entropie des différences : 

																																												)** = − + ��(L)	LVW>N*

O?�

��(L)�																																																					(3.15) 

12)  Information sur la corrélation : 

																																								)*, = (1 − R&XY−0.2(Z[\ − ).)])*,																																														(3.16) 

Où : 

																																				Z[\ = − + + ��(")	��(	) log
��(")	��(	)�																											(3.17)>N*

�?�

>N*

�?�
 

13)  Moyenne des sommes: représentée par les équations suivantes : 

																																						)** = + L.
,(>N*)

O?�
��(L)																																																																													(3.18) 

Où : 

																																											��(L) = + + ��(", 	)																																																																(3.19)>N*

�?�

>N*

�?�
 

Et : L = 0,1, … , 2(� − 1) 

14)  Coefficient de corrélation maximal : 

                                            )*4 = �1è_`XLT�	W
ab�R	�aLRT
	X
VX
R	�R	c�de																					 
Où : 

																																			c(", 	) = + ��(", f)	��(	, f)��(")	��(f)
>N*

g?�
																																																													(3.20) 

 

       Tous ces attributs sont définis pour une valeur de déplacement �, le choix de ce 

paramètre est très important, quant à l’obtention d’un résultat de qualité. Pour chaque pixel 

nous définissons un vecteur d’attribut h�  (énergie, entropie…). 

       Étant donné que nous avons 14 paramètres d’Haralick pour chaque matrice de 

cooccurrences au niveau de gris GLCM, nous disposons de 112 attributs de texture pour le 

choix de 8 matrice par exemple (14 × 8), et ce, pour chaque niveau de gris. Le nombre 
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total d’attributs étant très important, il convient d’effectuer une sélection d’attributs afin de 

réduire la taille de l’image traitée par la représentation des attributs les plus pertinents sur 

le résultat des travaux déjà traiter dans la littérature [4-6] et [117-124]. 

3.5. Conclusion 

       Tout au cours de ce chapitre, nous avons vu une description théorique concernant la 

classification par analyse texturale avec un état d’art bien détaillé durant les quarantaines 

d’années précédentes, puis nous avons exposé. L’objectif de ces travaux qui caractérisent 

les textures présentes dans des images multispectrales en utilisant les attributs d’Haralick 

extraits de la matrice de cooccurrence au niveau de gris GLCM. Il s’agit en particulier de 

calculs automatiques.  

       Cette étude théorique des travaux des chercheurs nous permet à sélectionner les 

indices de texture les mieux adaptés à la classification des images par l’analyse de textures. 

Les attributs de texture retenus pour ce projet sont les matrices de cooccurrences et plus 

précisément les indices d’Haralick extraits de ces matrices qui sont l’énergie, le contraste, 

l’entropie, la corrélation et l’homogénéité.  

        Les résultats obtenus par application du GLCM seront abordés dans le chapitre 

suivant où nous démontrons la possibilité d'effectuer une détection et une  classification 

automatique efficace à partir de l'extraction de seulement cinq paramètres d'Haralick 

[125-131]. Dans l’implémenterons de la partie expérimentale, nous présenterons une mise 

en œuvre des algorithmes développés (segmentation et classification) sur un outil logiciel 

destiné à l’aide au diagnostic biomédical pour la détection des cellules sanguines 

anormales. 
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4.1. Introduction 

        Notre théorie a décrit les notions fondamentales liées à notre sujet de recherche, à 

savoir la segmentation, la caractérisation et la classification par analyse texturale, le 

quatrième chapitre présente les tests pratiques et les résultats expérimentaux du travail 

fourni après l’implémentation de nos algorithmes proposés sur l’ensemble des bases 

d’images (voir annexe A et B). Ce chapitre est consacré pour montrer la mise en œuvre de 

notre traitement algorithmique à savoir le développement et la modification de l’approche 

k-means pour segmenter d’une part, compter et classifier d’une autre part. Ainsi 

l’exploitation de la matrice de cooccurrence au niveau de gris et ses indices est faite dans le 

but de désigner les cellules anormales présentes dans le sang plus exacte dans les globules 

blancs (leucocytes), également une comparaison d’évolution seulement avec cinq attributs 

d’Haralick (énergie, contraste, entropie, corrélation et homogénéité) pour identifier les 

régions cancéreuses par la leucémie. Notre but est la réalisation d’un système flexible et 

fiable qui segmente et classifie les images sanguines d’une manière automatique sans 

intervention ou connaissances préalables, pour l’aide au diagnostic biomédical (surtout 

dans le domaine de l’hématologie pathologique). Nous commençons par la description des 

bases utilisées, le choix de l’environnement de programmation ainsi que les étapes 

fondamentales de la conception et l’implémentation de nos algorithmes améliorés. Afin de 

mettre en valeur, ou de mieux expliquer, les aspects importants de notre méthodologie, 

différents résultats expérimentaux seront illustrés. Nous présentons également une 

comparaison avec d’autres travaux dans la littérature, ainsi une comparaison pour la 

classification par analyse texturale sera montré entre une cellule sanguine saine et autre 

cancéreuse pour suivre la progression de la leucémie. 

4.2. Environnement de programmation  

        Pour que notre travail atteint l’objectif qu’on visait, on a pris l’initiative d’exploiter et 

d’implémenter notre méthodologie proposée à l’aide du langage de programmation 

MATLAB R2012a sur un PC caractérisé par : 

• Système d’exploitation 64 bit sur la version Windows 7 édition intégrale. 

• Processeur Pentium(R) Dual-Core CPU avec 2.20 GHz. 

• Mémoire installée (RAM) de 4.00 Go. 

        Ce choix se traduit par l’efficacité de cet environnement grâce à ses techniques de 

simulation numériques et sa simplicité de programmation, en ce qui concerne  la 
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4.4. Méthodologies  

       Cette section s’articule de la façon suivante : rappelons tout d’abord que ce travail de 

recherche est focalisé principalement sur la segmentation et la classification de bio-images 

couleur ainsi le comptage des cellules sanguines anormales détectées. On a utilisé un 

algorithme qui améliore et développe k-means. Puis nous étudierons l’analyse texturale à 

l’aide de la matrice de cooccurrence au niveau de gris GLCM pour extraire seulement cinq 

paramètres d’Haralick, en suite nous comparerons les résultats obtenus entre deux cellules 

saine et leucémique dans le but d’aider les médecins spécialistes (hématologues) à 

connaître l’évolution de la leucémie. 

4.4.1. La méthode de segmentation et classification développée  

          L'évolution des soins de santé électronique actuellement dépend des développements 

algorithmiques dans les systèmes d'aide au diagnostic biomédical, ces derniers ont une 

influence importante sur e-santé. Notre système proposé a élaboré des algorithmes de 

traitement d’images médicales, telle que la morphologie mathématique [141-144] et 

l’approche k-means [145-148]: pour permettre aux cliniciens de disposer de toutes les 

informations nécessaires pour établir un diagnostic rapide et précis. Il invente des résultats 

optimisés pour le patient permettant par exemple de guider et sécuriser le clinicien dans son 

acte pour gagner en précision et réduire le taux de reprise. 

           La construction de notre méthode développée fondée essentiellement sur les différents 

opérateurs morphologiques ainsi que l’algorithme k-means. Notre système proposé respecte 

les exigences liées aux hématologistes dans le but d’aide au e-santé, en commençant par le 

prétraitement suivi d’une segmentation des cellules sanguines anormales puis leurs 

classifications, ainsi l’extraction des attributs de forme tel que (le centre de gravité, la 

surface, et le périmètre) pour caractériser les régions cancéreuses segmentées. 

           Dans cette partie, nous montrons le schéma bloc (voir figure.4.4.) de la méthode 

proposée par la mise en œuvre de l'approche k-means et l'utilisation des principaux 

éléments de la morphologie mathématique, puis nous détaillons les phases du système. 
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Figure.4.4. Schéma bloc du système proposé 

         Le système que nous avons développé contient quatre phases essentielles: 

l’acquisition de bio-images, le prétraitement, la segmentation, le comptage des cellules 

anormales puis l’extraction des caractéristiques des régions par classification. Chaque 

phase de ce système sera détaillée séparément ci-dessous : 

4.4.1.1. Phase d’acquisition  

       Le résultat de cette étape est un ensemble d’images médicales microscopiques qui 

représente frottis sanguin (voir le détail dans le chapitre 1). Signalons que les étapes en 

aval de l’acquisition de bio-images dépendent largement de la caméra du microscope. 

      Nous allons  travailler sur des images procurées de deux sources (voir annexe A et B), 

Ces images en couleur RVB de type JPEG et TIFF. Figure.4.5. illustre une de nos images 

de test, qu’on va montrer leur traitement par la suite. 
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4.4.1.3. Phase de segmentation 

       C’est la phase la plus délicate dans le processus de reconstruction. Les performances 

globales du système en dépendent largement. La segmentation est un processus visant à 

décomposer la séquence d’images en un ensemble de régions - ou classes - homogènes au 

sens d’un ou plusieurs critères. Son rôle dans le processus de reconstruction est de localiser 

le volume d’intérêt au sein de l’ensemble des coupes. Autrement dit, l’ensemble des pixels 

représentant le même type de la cellule, dans une coupe donnée, seront regroupés pour 

constituer une seule région; ce qui apporte un intérêt majeur au praticien. Classiquement, 

on peut définir la segmentation comme étant une partition de l’image � en un nombre � de 

sous-ensembles, appelés régions, homogènes dans le sens d’un ou plusieurs critères, le 

niveau de gris ou des propriétés de textures, tels que : 

• La segmentation doit être complète. (C’est-à-dire, chaque pixel doit être affecté à 

une classe). 

• Les pixels appartenant à la même région doivent être connectés. 

• Les régions doivent être disjointes. 

      Ces trois conditions peuvent être exprimées mathématiquement comme suit: 

																																				� =	
�
�

�
																																																																																																				(4.1) 

																																		∀	�, �	; � ≠ �	
� ∩ 
� = ∅																																																																										(4.2) 
																																		
� ≠ ∅	, ∀	i = 1……z																																																																													(4.3) 

   Dans notre contexte médical, les régions correspondent aux différentes structures 

cytologiques sanguines constituant les différentes régions d’intérêt. La détermination 

automatique du nombre de régions (cluster) est une vraie problématique [149-151]. 

       Souvent, la valeur � est supposée être connue comme étant une information à priori 

sur les structures anatomiques en investigation (Ces valeurs sont arbitraires et elles peuvent 

évidemment être modifiées. Cependant, nous avons constaté, par l’expérience qu’elles 

permettaient d’obtenir de bons résultats (Un état de l’art complet sur les différentes 

méthodes de segmentation des images médicales peut être trouvé dans des travaux de 

[152]).        

      La phase de la segmentation est le cœur de notre système proposé, qui consiste à 

intégrer des modifications à l’approche k-means d’après les conditions cité ci-dessus pour 
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        Après l’implémentation de l’algorithme développé de k-means dans notre système, 

nous avons pu observer des meilleurs résultats de segmentation d’une manière automatique 

sans intervention manuelle où la segmentation appliquée aux images, nous donne une carte 

de régions homogènes où les pixels de chaque région portent une seule valeur caractérisant 

la région.  

        Nous conclurons que notre nouvel algorithme donne une bonne détection des cellules 

sanguines anormales avec un pourcentage de 98% sur l’ensemble des images mais la 

répétition d’itération influence négativement sur le temps de calcul, notamment la 

détection cible toujours 2 clusters. Il apparaît tout à fait logique que cette valeur de � = 2 

soit la plus adéquate, puisque l’on constatera dans toutes les images testées, qu’il y a 

essentiellement deux objets: l’un représente le fond (plaquette et globule rouge) et l’autre 

représente les cellules sanguines anormales (région de la leucémie). De ce fait, nous avons 

exposé dans la figure.4.9. Les résultats obtenus par la phase de segmentation de notre 

système, qui montre que les images segmentées contiennent deux classes qui sont colorées 

selon l’appartenance fournies par l’algorithme k-means. Cette segmentation permet de 

trouver des classes (objet) correspondant à des régions homogènes et retirer toute région 

indésirable de l'image. 

4.4.1.4. Phase de post traitement  

      Dans le domaine biomédical, une bonne classification dépend essentiellement d’une 

bonne caractérisation [154-156]. L’hématologue est le bon classifieur des données (région 

cancéreuse par exemple). L’extraction des paramètres pertinents dans les zones 

cancéreuses permet à établir un bon diagnostic. Néanmoins, nous pouvons extraire des 

attributs à partir des approches mathématiques (opérateur morphologique) qui nous aident 

à faire la classification nécessaire pour ces cellules sanguines anormales. 

4.4.1.4.1. Comptage des cellules cancéreuses  

        Cette étape consiste à compter l’ensemble des cellules sanguines anormales détectées 

après la phase de segmentation, la réalisation de cette opération basée essentiellement sur 

un ensemble d’éléments de la morphologie mathématique. 

        Afin d’extraire les propriétés de chaque région cancéreuses dans nos image, il faut 

tout d’abord appliquer un étiquetage sur l’ensemble des zones détecté par segmentation, Ce 

qui nous intéresse ici est de numéroter les cellules sanguines anormales qui présentent la 

leucémie, le résultat est illustré sur la figure.4.10. 
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4.4.1.4.2.1. Le centre de gravité  

         Le centre de gravité est un paramètre important pour l’identification des zones 

pathologiques car c’est à partir de ce dernier que se fera le calcul des autres paramètres 

géométriques.  

        On considère que l’image est un ensemble de points de coordonnées ( , !), le centre 

de gravité est alors calculé comme étant la moyenne des coordonnées en  , et la moyenne 

en !. Cette définition est valable pour le calcul du centre de gravité de bio-images. 

4.4.1.4.2.2. La surface   

         La surface est une propriété importante pour déterminer la superficie de la région 

cancéreuse et pouvoir appliquer un traitement sur la zone d’une façon exacte et précise 

sans doute de toucher une cellule saine. Elle représente le nombre de pixels de la région. 

4.4.1.4.2.3. Le périmètre  

         Le périmètre est un caractère géométrique de forme qui permet de séparer la région 

cancéreuse d’une autre saine. La longueur de la frontière de la région ou le nombre de 

pixels formant cette frontière représente le périmètre de la cellule sanguine anormale 

détectée. 

         Pour le calcul des attributs de chaque région de bio-image, on recherche les valeurs 

des niveaux de gris de chaque pixel de la région obtenue par la segmentation dans l'image 

initiale. Avec ses attributs, chaque image est présentée comme une matrice de taille" ×$.  

          Où  " : le nombre total des régions résultantes de l’image segmentée. 

                 $ : le nombre des attributs qui caractérisent chaque région, avec l’ordre suivant 

(le centre de gravité, la surface, et le périmètre).   

          Le tableau.4.1 illustre le résultat d’un échantillon d’extraction des paramètres de 

forme calculé pour chaque cellule sanguine anormale détectée : 
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Tableau.4.1. Extraction des attributs de forme 

Région Centre de gravité 

X              Y 

La surface Le périmètre 

1     5.8           3.4 80.0 34.2 

2  6.8            10.7 206.0 54.1 

3  12.8          21.2 198.0 51.3 

4  45.8           32.9 211.0 54.5 

5  42.9         47.7 252.0 57.0 

6  12.8        52.1 148.0 44.2 

7 42.7         71.7 192.0 49.9 

8 23.6       72.4 200.0 53.9 

9  25.7        84.7 192.0 49.3 

10 38.1         94.3 268.0 60.1 

11 54.8         95.3 213.0 53.9 

12  43.1        137.2 458.0 92.5 

13 14.3        167.3 235.0 56.4 

14 145.6      182.1 308.0 64.6 

15   145.3       189.0 202.0 51.9 

16 129.8       202.2 329.0 67.2 

17 135.7       224.1 179.0 49.7 

18   15.89        237.6 153.0 43.3 

 

       Le tableau.4.1. présente classification des caractéristiques géométrique pour chaque 

région des cellules sanguines anormales détectées précédemment, ses paramètres 

permettent d’identifier la géométrie des cellules cancéreuses et leurs forme afin de pouvoir 

aider les spécialiste hématologistes qui cherchent à identifier d’une façon correcte ces 

zones de conflits leucémique, notamment grâce à ses informations fournies par notre 

système proposé. Nous facilitons d'orienter les médecins intervenant pour bien suivre 

l’évolution de la leucémie et ne jamais toucher les autres régions saines par l'exploitation 

des chiffres exacts. Par conséquent, la coupe des zones cancéreuses identifier sera exacte et 

même si le patient a besoin d’une chimiothérapie qui sera effectué d’une manière correcte 

et précise sans toucher les cellules saines. 
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         L'analyse de la figure.4.11 montre que l’outil logiciel d’aide au diagnostic biomédical 

pour la détection des cellules sanguines anormales a pu donner de meilleures performances 

en reconnaissance, donc, nous pouvons constater que notre modification et amélioration de 

l'algorithme k-means est efficace pour la détection des cellules cancéreuses. Ceci nous 

donne un meilleur résultat avec plus de détails après la classification caractéristiques des 

attributs pour chaque région cancéreuse, mais ne convient pas aux images contenant un 

grand nombre d'objets connectés (liés). On peut dire que d’un point de vu segmentation 

notre système est bon avec une meilleure détection de toutes les régions leucémiques sans 

exception, mais d’un point de vu classification il considère les régions connectées comme 

un seul objet. 

4.4.2. Analyse texturale par GLCM 

          Il existe de nombreuses applications utilisant la microscopie optique, y compris la 

détection de cellules cancéreuses dans le sang. Ces applications nécessitent des données de 

haute qualité pour une interprétation et une analyse précises des cellules cancéreuses. Ce 

travail utilise des images fournies par la microscopie optique pour identifier les cellules 

sanguines anormales pré-diagnostic en utilisant des caractéristiques de texture afin de 

distinguer les différentes catégories de cellules cancéreuses. Une analyse des textures et 

des structures, présentes dans les bio-images représentatives des échantillons, permet de 

faire le diagnostic des différentes classes de cancers malins correspondant à différents 

schémas structuraux ainsi qu'à des textures apparentes. Nous proposons d'appliquer les 

caractéristiques de texture d’Haralick basées sur la matrice de cooccurrence au niveau de 

gris dans différents types d'images de cellules sanguines. Les résultats expérimentaux 

obtenus décrits dans les parties suivantes ont été obtenus en considérant deux échantillons 

de cellules sanguines, une cellule saine et un autre sujet cancéreux atteint d’une leucémie 

représentée sur la figure.4.12. 
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pixels indésirables, il nous faut donc, avant d’implémenter le GLCM, de passer par une 

étape indispensable de prétraitement. 

          L’objectif de cette phase de prétraitement est d'améliorer la qualité d’image et de 

réduire le bruit sans détruire les caractéristiques importantes des cellules nécessaires au 

diagnostic. Le prétraitement nous permet de mettre en œuvre des techniques permettant 

d’atténuer les bruits provenant de différentes sources et améliorer les images et donc 

faciliter la tâche d’extraction d’attributs d’Haralick.       

          On doit faire appel à une image médicale (RVB) (le sujet sain et le patient atteint 

d’une leucémie), le but de cette étape est de s'assurer que toutes les images peuvent être 

traitées avec la même fenêtre diapositive de taille 8 × 8. Cette étape préliminaire permet 

d'adapter l'image à notre méthode proposée. 

          Conversion de l'image RVB en niveaux de gris avant d'appliquer GLCM, il est 

nécessaire d'effectuer un prétraitement qui consiste à convertir la matrice de pixels dans un 

vecteur constitué de l'échelle de gris pour chaque composante de couleur rouge, verte et 

bleue. 

          Le choix de la taille de la fenêtre de diapositives permettant d'effectuer l'analyse doit 

répondre à deux critères contradictoires. Plus précisément, la taille de la fenêtre coulissante 

doit être la plus petite possible pour réduire le risque de mélanger les différentes textures 

dans l'image. Cependant, dans le même temps, la taille de la fenêtre de diapositives doit 

être le plus large possible pour pouvoir extraire des statistiques robustes et significatives. 

Nous avons testé quatre fenêtres (3x3, 4x4, 6x6 et 8x8), notre choix s’est porté sur la 

fenêtre 8x8 centré sur le pixel considéré, en utilisant toutes les directions possibles 

(0°,45°,90°,135°). 

4.4.2.2. Extraction des attributs de texture 

         Nous présentons les résultats expérimentaux obtenus [158] par le calcul des cinq 

paramètres de texture basés sur GLCM et en considérant nos images. Les figures suivantes 

donnent les résultats obtenus en considérant une fenêtre glissante de dimension 8x8 pixels 

avec une valeur de déplacement d = 1: 
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4.4.2.2.1.  Energie 

 

 

Figure.4.14. Evolution d’énergie en fonction de nombre du bloc 

         L'analyse de la figure.4.14 montre graphiquement la différence entre une cellule saine 

et une cellule cancéreuse. En particulier, nous considérons les blocs (0, 20 et 30) où 

l'énergie est plus élevée et stable dans la cellule anormale (valeur ENE> 3000). Cependant, 

la valeur énergétique obtenue à partir de la cellule saine est variante entre 500 et 3000. Par 

conséquent, cette analyse peut être utilisée pour prouver l'existence de la leucémie dans les 

blocs considérés (0, 20 et 30). 
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4.4.2.2.2.  Contraste  

 

 

Figure.4.15. Evolution de contraste en fonction de nombre du bloc 

        La figure.4.15 représente l'évolution du contraste pour les cellules saines et 

cancéreuses par rapport au nombre de blocs. Comme présenté dans cette figure, il existe 

une variance remarquable (0-30) qui montre le changement des valeurs de pixels à l'autre. 

Au contraire des cellules cancéreuses, le paramètre de contraste est faible ou presque 

négligeable, ce qui signifie qu'il n'y a pas de relation entre les pixels à l'autre (0-40). Par 

conséquent, on peut en déduire que l'indice de contraste donne des informations très claires 

pour distinguer les relations de chaque pixel, et donc entre les cellules saines et 

cancéreuses. 
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4.4.2.2.3.  Entropie  

 
 

Figure.4.16. Evolution d’entropie en fonction de nombre du bloc 

           La figure.4.16 représente l'évolution du paramètre d'entropie par rapport au nombre 

de blocs. Nous remarquons pour la cellule saine, que la dispersion dans l'espace (0-30) est 

variable ce qui confirme le résultat précédent (voir figure.4.14.). Cependant, pour les 

cellules cancéreuses, nous trouvons une stabilité de la valeur de l'entropie (ENT = 225) 

sans aucune variation dans les blocks (0-40). En conséquence, nous pouvons différencier 

les régions normales et anormales en comparant la variation des valeurs d'entropie. Ainsi, 

nous concluons que les zones des blocs (0-40) contiennent la leucémie dans un état avancé 

par rapport aux autres blocs des cellules (45-120) qui ne sont pas encore affectés par le 

cancer.  
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4.4.2.2.4. Corrélation  

 
 

Figure.4.17. Evolution de corrélation en fonction de nombre du bloc 

           La différence de corrélation entre les deux cellules est particulièrement remarquable 

dans les blocs (0, 20 et 30), où la corrélation vaut 1 dans ces blocs sans aucun changement 

dans le cas de la cellule anormale. Par contre, dans le cas de l'image de cellule saine, on 

observe une variation d'une relation opposée entre la valeur de la caractéristique de 

corrélation et les blocs de nombres. 
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4.4.2.2.5.  Homogénéité  

 
Figure.4.18. Evolution d’homogénéité en fonction de nombre du bloc 

       À partir de la figure.4.18. On peut observer que la cellule cancéreuse présente une 

forte population d'homogénéité (HOM = 56) et sans aucun changement de leur apparence. 

Cette observation se retrouve notamment dans les blocs (0, 20 et 30) en se rapportant à la 

cellule saine, elle change de valeur en fonction de ses blocs. 

� Tout d'abord, nous remarquons, à partir des résultats expérimentaux, que ses cinq 

paramètres de matrice de cooccurrence au niveau de gris (GLCM) sont nécessaires 

pour améliorer la qualité visuelle de nos textures de bio-images. De plus, ces cinq 

caractéristiques sont suffisantes pour permettre une comparaison efficace entre 

l'évolution du pixel basée sur les niveaux de gris pour chaque indice calculé. Ainsi, à 

partir de l'analyse de ces résultats, nous déduisons la présence de leucémie dans les 

blocs (0, 20 et 30) de l'image considérée. 

� Deuxièmement, nous constatons que les saturations de données de la figure.4.16 (b) et 

la figure.4.18 (b) permettent de localiser et d'identifier les régions cancéreuses 

(leucémie) dans un état avancé, en ne considérant que les caractéristiques d'entropie et 

d'homogénéité. De ce fait, les variations de ses deux figures peuvent être utilisées pour 

étudier l'état de progression du cancer. 

(a) : Cas sain 
(b) : Cas cancéreux 
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Le tableau.4.2. Fournit des études statistiques comparatives basées sur les attributs extraits 

à partir de plusieurs types de bio-images (base d’images) saine et leucémique : 

 

Tableau.4.2. Comparaison statistique entre les indices de texture (Expérience 1) 

 Test -1- Test -2- 

Cellule saine Cellule leucémique Cellule saine Cellule leucémique 

Energie 1461.871 2702.605 1803.743 2377.284 

Contraste 28.967 1.391 3.465 1.709 

Entropie 53.486 70.036 59.917 66.474 

Corrélation 0.172 0.219 0.134 0.185 

Homogénéité 9.546 10.904 10.484 10.836 

 

Tableau.4.3. Comparaison statistique entre les indices de texture (Expérience 2) 

 Test -3- Test -4- 

Cellule saine Cellule leucémique Cellule saine Cellule leucémique 

Energie 1361.871 2513.723 1703.654 2861.251 

Contraste 26.859 2.482 4.354 2.814 

Entropie 64.575 81.127 68.826 75.585 

Corrélation 1.283 1.328 1.223 1.276 

Homogénéité 8.435 9.893 9.373 9.725 

 

Tableau.4.4. Comparaison statistique entre les indices de texture (Expérience 3) 

 Test -5- Test -6- 

Cellule saine Cellule leucémique Cellule saine Cellule leucémique 

Energie 2350.760 3691.593 2791.743 3266.173 

Contraste 25.754 1.583 3.981 2.852 

Entropie 58.382 75.821 68.513 82.877 

Corrélation 0.193 0.322 0.229 0.298 

Homogénéité 10.555 12.854 10.641 12.916 
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Tableau.4.5. Comparaison statistique entre les indices de texture (Expérience 4) 

 Test -7- Test -8- 

Cellule saine Cellule leucémique Cellule saine Cellule leucémique 

Energie 1222.456 2272.681 1721.898 2214.873 

Contraste 22.871 2.258 4.713 2.846 

Entropie 58.412 82.189 61.564 69.173 

Corrélation 0.281 0.307 0.276 0.299 

Homogénéité 8.843 9.847 8.337 9.821 

 

Tableau.4.6. Comparaison statistique entre les indices de texture (Expérience 5) 

 Test -9- Test -10- 

Cellule saine Cellule leucémique Cellule saine Cellule leucémique 

Energie 1871.346 2719.247 1776.812 2541.730 

Contraste 27.156 1.025 3.183 1.472 

Entropie 51.581 74.879 62.782 67.890 

Corrélation 0.191 0.311 0.149 0.196 

Homogénéité 9.581 10.913 10.820 10.956 

 

Tableau.4.7. Comparaison statistique entre les indices de texture (Expérience 6) 

 Test -11- Test -12- 

Cellule saine Cellule leucémique Cellule saine Cellule leucémique 

Energie 1126.910 2668.713 1489.942 2573.482 

Contraste 29.813 1.712 3.817 1.598 

Entropie 50.879 68.705 70.666 91.557 

Corrélation 0.135 0.225 0.181 0.199 

Homogénéité 9.468 10.897 10.121 10.761 

 

            La différence des valeurs moyennes de chaque attribut est claire, tels que l’énergie, 

l’entropie, la corrélation et l’homogénéité sont toujours grands dans les cellules 

cancéreuses par rapport aux cellules saines, il reste juste la moyenne du contraste dans la 

cellule saine grand par rapport à la cellule cancéreuse, cette étude statistique donne 
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l’importance du paramètre « contraste » dans l’aide au diagnostic pour différencier entre 

une cellule saine et cancéreuse. 

           Cette étude statistique comparative dans plusieurs expériences, nous indique que 

l'utilisation des paramètres d’Haralick basé sur le GLCM, nous donne un meilleur résultat 

avec plus de détails pour pouvoir suivre la progression de la leucémie. 

4.5. Conclusion 

       Ce chapitre consiste à mettre au point un système capable d’assurer une aide au 

diagnostic biomédical. Dans le domaine d’hématologie. Il s’agit de concevoir un outil 

logiciel simple et fiable, capable d’analyser et traiter des images de patients, dont le but est 

de mettre en évidence la détection et le comptage de cellules sanguines anormales. Nous 

avons pour cela opté pour la méthode de segmentation et classification par k-means 

précédée par une étape de prétraitements adéquats, qui ont amélioré la qualité de l’image. 

Ainsi une analyse texturale basée seulement sur cinq paramètres d’Haralick en exploitant 

le GLCM. Sa validation a été assurée par l’outil MATLAB.   

          Les résultats obtenus par la méthode proposée de segmentation et classification k-

means sont jugés assez satisfaisant car le contour obtenu est fidèle a la forme de l’objet 

recherché (région d’intérêt) en satisfaisant une caractéristique très importante du contour 

avec un temps de réponse assez court.  

            Les résultats obtenus par l’analyse texturale sont encourageants puisque nous avons 

appliqué notre approche sur différents types d’images et nous avons remarqué que les 

régions détectées sont satisfaisantes.  

         De toute évidence, ces méthodes ne remplaceront jamais l'œil du clinicien, mais en 

fournissant un outil d'interprétation plus rapide et plus précis, elles seront toujours un outil 

fiable dans le but d’aider les médecins à connaître l’évolution et la progression d’une 

pathologie. 
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   Le cancer est toujours à notre époque une cause majeure de la mortalité surtout le 

cancer du sang qui s’appelle la leucémie. Il convient alors d'associer la recherche en 

traitement de bio images médical pour comprendre la géométrie et le suivi de la 

progression des cellules sanguines anormales et y apporter des solutions par leurs 

détections et leurs comptages. 

   Le présent travail de développement d’une segmentation et classification de bio-

images aide au diagnostic biomédical pour la détection des cellules sanguines anormales, 

consiste à proposer un outil logiciel basé essentiellement sur un traitement algorithmique 

améliore utilisant la méthode de k-means, les opérateurs de la morphologie mathématique 

et la matrice de cooccurrence au niveau de gris (GLCM). 

   Cette thèse commence par un aperçu du cadre général de notre recherche, notre 

problématique, nos objectifs et nos futures perspectives, après une étude bibliographique 

dans un contexte médical, on a parlé sur les éléments figurés du sang, ensuite nous avons 

cité les différents types de la leucémie, ainsi qu’une description sur le processus 

d’obtention d’un frottis sanguin, ce dernier est la base de nos images traitées par la suite. 

         Puis nous avons entamé la partie importante de notre étude qui est la segmentation et 

la classification avec une recherche bibliographique riche existant dans la littérature. 

         Les résultats sont très probants, ces résultats sont développés pour aboutir à plus de 

fonctionnalités en collaboration avec des médecins spécialistes (hématologues) pour rendre 

de plus utile un tel traitement mis au service d’images médicales. 

         Finalement dans ce travail, nous avons proposé plusieurs algorithmes pour segmenter 

d’une part et pour classifier d’autre part. La nécessité pour le développement d’un nouveau 

programme est causée par des inconvénients dans le domaine médical : 

1) D’autres logiciels d’aide au diagnostic existent mais rares sont 

ceux qui sont orientés vers le traitement et la manipulation d’images hématologiques. 

2) Des difficultés dans l’extraction et l’estimation du volume de la zone de la 

pathologie. 

3) Utilisation des logiciels dans un milieu de travail différents et parfois l’analyse 

s’effectue dans un autre milieu. 

            Notre travail comprend des algorithmes de segmentation automatique qui permet 

d’économiser le travail des médecins et permet également la correction de la zone 

d’intérêt. 



Conclusion générale 

 

99 

         De ce fait, nous concluons que les résultats obtenus sont très satisfaisants en termes 

de taux de compression, et de qualité de l’image segmentée par rapport aux k-means 

simple. 

         Le travail présenté dans cette thèse peut être étendu à d’autres directions, sachant que 

les perspectives décrites en introduction générale pour les images médicales fixes sont 

nombreuses. Il est souhaitable que cette étude soit exploitée aux images médicales en 3D, 

la mise en œuvre d’autres algorithmes est plus que nécessaire. De la même manière, il 

serait intéressant de tester d’autres algorithmes de segmentation ou de classification, et de 

comparer ces résultats avec notre système développé. 
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Annexe C 

�  Structure de l’algorithme (k-means)  

Input : données(��, …, ��) nombre de clusters	k 
                                                         Algorithme k-means : 
Itération : 	 ← 0 

/* Initialisation :   */ 
Initialiser les centres des classes : Ψ

(0) = (µ1
(0), ..., µk

(0)) 

/* */ 

Nombre d’itérations max : maxIter ← 1000 

Fixer un seuil petit pour le test de convergence : ϵ > 0 ; e.g, ϵ = 10−6 

Distorsion: J (t) ← +∞ 

/* K-means */ 

while ((converge ≠ 0) and (t ≤ maxIter)) do 

            /* Étape affectation */ 

      for  � ← 1 to n do 

             for  � ← 1 to � do 

Calculer zik
(t) à l’aide de l’équation ci-dessous:						 

���(�) = �1	��	� = arg 		 	‖���	��‖�� !�,,…�#$��
0	��%&%. ( 

              end  

       end 

/* Étape recalage (recalcule des centres) */ 

        for � ← 1to � do 

Calculer µ k
 (t+1) à l’aide de l’équation ci-dessous: 

														��(�)�) = ∑ ���(�)	����+�
∑ ���(�)	��+�

																							 
              for  , ← 1 to - do 

                   Calculer µkj
(t+1) 

              end  

        end 

       	 ← 	 + 1 (itération suivante) 

              /*Test  de convergence*/ 

  Calculer la distorsion J (q+1) à l’aide de l’équation ci-dessous:  

ℐ0��,…….,12, �3 = 44���	
�

�+�

�

�+�
‖�� − ��‖� 

678 9:ℐ(;<=)�ℐ(;)::ℐ(;): ≤ ?@ (	 ≥ max D	EF)G HIJK 

         converge = 1 

  end 

end 

Result: les classes (��		, … , ��) et les centres des classes (��, … , ��) 
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Annexe D 

� Structure de l’algorithme (fuzzy c-means)   

 Début 

 1. Initialiser L = MN�OP matrice L(Q). 

2. A la k-étape : calculer les centres R(�) = MSOP	avec  L(�)  

SO = ∑ N�O	$ . �� ∑ N�O$W�+�W�+�  

3. Mise à jour de L(�) , L(�)�)                                                                   

N�O+�R�+�X�� − SOX‖�� − S�‖	2Z − 1	 
4. Si XL(�)�) −	L(�)X < ɛ(0 < ɛ < 1), alors STOP, sinon le retour à l’étape 2. 

 Fin 
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Annexe E 

� Structure de l’algorithme (region growing)  

Fonction croissance (image Image, image Pixels Non Traites, pixel (�]^^_ , ]̀^^_), image ImRes, 
entier Label Région) 
      Allocation Liste, Elt 
      Moyenne ← 0 //moyenne d’intensité de la région en cours de formation 
 
      booléen CritLocal ← 0 

      booléen CritGlobal ← 0 

       If  Pixels Non Traites (�]^^_ , ]̀^^_) do 

                   Insérer (�]^^_ , ]̀^^_) dans Liste 

   end 

    While Liste non vide Extraire (�Q, Q̀) de Liste 

       If Pixels Non Traites (�Q, Q̀) = 1 do 

              ImRes (�Q, Q̀) ← Label Région 

  Mise à jour de Moyenne 

               Pixels Non Traites (�Q, Q̀) ← 0 

        For tout (�a , à) voisin de (�Q, Q̀) do  

           If  (�a , à) n’existe pas dans Liste do 

               CritLocal← critère Homogénéité (Image(�a , à), Image(�Q, Q̀))// renvoie 1 if  

Homogénéité 

                  CritGlobal← critère Homogénéité (Image (�a , à),  Moyenne) 

                  If  CritLocal et CritGlobal do 

                            insérer (�a , à) dans Liste 

                  end 

          end 

      end 

  end 

 


